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基于神经网络的离心泵能量性能预测*

谈明高摇 刘厚林摇 袁寿其摇 王摇 勇摇 王摇 凯
(江苏大学流体机械工程技术研究中心, 镇江 212013)

摇 摇 揖摘要铱 摇 总结了 BP 网络和 RBF 网络在离心泵能量性能预测中的应用现状,介绍了这两种网络的结构及特

点。 分别采用 BP 网络和 RBF 网络建立了离心泵能量性能预测模型。 用 57 组数据对这两个预测模型进行了训练,
并用 6 组数据对两种网络结构的性能预测模型进行了仿真。 研究结果表面:两种网络结果的预测模型预测精度比

较接近且预测结果的趋势也相同,BP 网络预测精度略高于 RBF 网络;BP 网络扬程平均预测误差为 3郾 85% ,效率平

均预测误差为 1郾 39% ,RBF 网络扬程平均预测误差为 4郾 79% ,效率平均预测误差为 3郾 43% ;RBF 网络预测所需时

间仅为 BP 网络预测所需时间的一半。
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Energy Characteristics Prediction of Centrifugal Pumps
Based on Artificial Neural Network
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Abstract

The application of the BP and RBF artificial neural networks in energy characteristics prediction of
centrifugal pumps was summarized. The structure and characteristics of the two artificial neural networks
were introduced in detail. The models of BP and RBF artificial neural network were established
respectively to predict the centrifugal pump energy characteristics. The characteristics data of 57
centrifugal pumps were used to train the two models, and the data of the other 6 centrifugal pumps were
used to test the two models. The study shows that the prediction results of the two networks are closer and
the trends of prediction results are the same for the two networks. The precision of BP network is a little
higher than that of RBF network. The head average prediction discrepancy for BP network is 3郾 85% and
the efficiency average discrepancy is 1郾 39% points. The head average prediction discrepancy for RBF
network is 4郾 79% and the efficiency average discrepancy is 3郾 43% points. The prediction time of RBF
network is only half the time of BP network.
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摇 摇 引言

人工神经网络由于具有很强的非线性映射能

力,且不需要任何假设,因此在泵性能预测中得到较

为广泛的应用,是离心泵性能预测的主要方法之

一[1]。 神经网络的模型多种多样,目前应用于泵能

量性能预测的主要是 BP(back鄄propagation)神经网

络,文献[2 ~ 6]等都进行过相关研究。 BP 网络是

典型的全局逼近网络,学习精度高,但学习速度较慢

且收敛性差。 与 BP 网络不同,径向基函数网络



(radial basis function,简称 RBF)是一种典型的局部

逼近网络, 其学习速度比较快且也具有很强的函数

逼近能力[7]。 刘厚林等[8] 曾采用 RBF 神经网络预

测了离心泵汽蚀性能并取得了较好的效果。 为此,
分别采用改进算法的 BP 神经网络和 RBF 神经网络

来预测离心泵的能量性能并比较二者的预测精度和

耗费时间。

1摇 BP 和 RBF 人工神经网络

1郾 1摇 BP 和 RBF 网络结构

BP 神经网络和 RBF 神经网络都是非线性多层

前向神经网络。 BP 网络和 RBF 网络都由输入层,
隐含层和输出层构成。 BP 网络的隐含层可以是一

层或多层,RBF 的隐含层只有一层[9]。 BP 网络输

入层和隐含层之间的传递函数通常为 S 型函数;
RBF 网络的传递函数为高斯函数 radbas。 二者的隐

含层和输出层之间的传递函数通常都为线性函数。
1郾 2摇 BP 和 RBF 网络的学习规则

BP 神经网络的学习过程由信号的前向计算和

误差反向传播两部分组成。 正向传播时,输入样本

从输入层传入,经隐含层处理后,传向输出层。 若输

出层的实际输出与期望输出不符,则转入误差的反

向传播过程。 这种信号正向传播与误差反向传播的

各层权值反复调整的过程即为网络的学习训练过

程。 此过程一直进行到网络输出的误差达到预先设

定的值[10]。
RBF 网络要学习的参数有 3 个:基函数的中心、

方差和权值。 前两个参数的选择是以聚类的方法把

样本聚成M 类,类中心就作为 RBF 的中心。 最常用

的是 K 均值聚类。 在 RBF 函数的中心和方差选定

后,输出单元的权值可用最小二乘法直接计算。
RBF 网络应用最广泛的训练算法是正交优选算法。

2摇 网络的拓扑结构及训练

2郾 1摇 BP 和 RBF 网络拓扑结构

根据离心泵能量性能预测的实际需要,确定 BP
网络预测模型为 3 层结构,即输入层、采用 tansig 作

为激活函数的隐含层和采用线性函数 purelin 作为

激活函数的输出层。 RBF 网络预测模型同样确定

为 3 层结构,即输入层、采用高斯函数 radbas 作为激

活函数的隐含层和采用线性函数 purelin 作为激活

函数的输出层。
输入模式对于性能预测结果有较大影响。 选取

对泵能量性能影响较大的几何参数和设计点流量 Q
作为网络的输入变量。 叶轮的几何参数包括:叶轮

出口直径 D2、叶片出口宽度 b2、叶片出口安放角 茁2、

叶片包角 椎、蜗壳的基圆直径 D3、蜗壳进口宽度 b3、
蜗壳第八断面面积 F8以及叶片数 z。 根据输入输出

模式可以确定 BP 网络和 RBF 网络的输入层神经元

数目为 9;输出层神经元数目为 2,即泵的扬程 H 和

效率 浊。 对于隐含层神经元数目的确定,BP 网络采

用试验试凑的方法,经比较最终确定为 20 个神经

元。 RBF 网络径向基层神经元的数目为迭代的次

数。 最后 BP 网络的结构为 9 20 2 三层结构,如
图 1 所示;RBF 网络的结构如图 2 所示。

图 1摇 BP 网络结构图

Fig. 1摇 Structure of BP network
摇

图 2摇 RBF 网络结构图

Fig. 2摇 Structure of RBF network
摇

2郾 2摇 训练样本及其归一化

将工程实践中得到的 57 组单级单吸离心泵的

设计参数和试验参数作为训练样本,表 1 给出了其

中的 10 组数据。 由于训练样本数据变化范围大,对
神经网络来说输入和输出应限制在一定范围内,比
较大的输入仍能落在神经元转化函数梯度大的区

域。 这样可加快网络的训练速度,并使网络训练更

加有效。 因此需要对样本进行归一化处理。 在

Matlab 7郾 0 中使用 premnmx 函数将训练样本所有数

据归一到 - 1 和 1 之间。
2郾 3摇 预测模型的训练

根据上述网络参数,在 Matlab 7郾 0 中使用 newff
函数建立前向 BP 网络。 应用基于 L M 训练法的

train 函数对的 BP 网络进行训练。 步数 300,学习效

率 0郾 04,网络的目标误差 10 - 3。 经过 9 步的训练,
网络性能达到要求,误差变化曲线如图 3 所示。

使用 newrb 函数建立 RBF 网络。 该函数利用

迭代方法建立网络。 开始时网络径向基的神经元个
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摇 摇 表 1摇 部分网络训练样本数据

Tab. 1摇 Partial training data of the two networks

序号 D2 / mm b2 / mm 茁2 / ( 毅) 椎 / ( 毅) D3 / mm b3 / mm F8 / mm2 Q / m3·h - 1 z H / m 浊 / %

1 315 8 35 136 320 20 418 44郾 9 4 124 47郾 90

2 164 10郾 4 26 112 170 24 1 231 45郾 7 6 29郾 3 82郾 90

3 255 5 35 200 260 10 210 12郾 5 5 80 40郾 00

4 245 7 35 200 257 20 531 25 5 80 52郾 40

5 137 14 27 110 143 30 2 124 50 6 20 79郾 00

6 399 21郾 5 33 130 418 42 9 503 200 5 50 76郾 50

7 267 38 27 90 280 65 14 430郾 7 400 7 20 79郾 00

8 196 5郾 6 35 135 202 18 550 25郾 09 4 42郾 2 64郾 79

9 194 7 40 119 212 21 600 32郾 65 5 48郾 3 73郾 61

10 240 55郾 5 23郾 5 99郾 5 260 80 22 309 442郾 44 6 11 86郾 66

图 3摇 BP 网络误差变化曲线

Fig. 3摇 Discrepancy curve of BP network
摇

数为零,然后每迭代一次,径向基层就增加一个神经

元。 每次迭代中,网络首先进行仿真并找到对应于

最大输出误差的输入样本矢量,然后径向基添加一

个神经元并把权值设为该输入矢量,最后再修改线

性层的权值以达到最小误差。 网络参数设置:目标

误差 10 - 4、扩展常数 0郾 73、最大神经元个数 100、迭
代过程的显示频率为 1。 经过 56 步,网络性能达到

要求,误差变化曲线如图 4 所示。

图 4摇 RBF 网络误差变化曲线

Fig. 4摇 Discrepancy curve of RBF network

3摇 网络仿真

3郾 1摇 预测结果

为验证建立的预测模型,选用 6 组检验样本分

别对两个模型进行了测试,并将预测结果和试验值

进行了对比。 检验样本参数列于表 2 中,预测结果

列于表 3 中。 由表 3 分析可知:BP 网络预测的扬程

最大相对误差 驻H 为 7郾 70% 、最小误差为 0郾 06% 、
平均误差为 3郾 85% ;效率最大绝对误差 驻浊 为

3郾 21% 、最小误差为 0郾 17% 、平均误差为 1郾 39% 。
RBF 网络预测的扬程最大误差为 7郾 26% 、最小误差

为 2郾 29% 、平均误差为 4郾 79% ;效率最大误差为

6郾 00% 、最小误差为 1郾 78% 、平均误差为 3郾 43% 。
由上述结果分析可知,两种网络的扬程预测精

度都低于效率预测精度,这可能是泵效率的影响因

素要多于泵扬程的影响因素;BP 网络预测精度比

RBF 网络略高。 两种网络的预测精度都基本可以

满足工程应用的需求。 随着训练样本的增多,两种

网络的预测精度还可以进一步提高。
由于目前 BP 网络隐含层神经元数目的确定没

有完整的理论指导,一般采用试验试凑的方法,因而

比较费时,且不能保证该值为最佳。 RBF 网络需要

确定的相关参数较少,易于建立。 所以,BP 网络所

需的时间是 RBF 网络的 2 倍左右。
3郾 2摇 预测结果回归分析

在 Matlab 中,借助工具箱函数 postreg,利用线

性回归的方法分析网络输出变化相对于目标输出变

化的变化率,即对目标输出进行回归分析。 线性回

归分析结果如图 5 和图 6 所示,其中 A 为预测值,T
为试验值。 由图可知,BP 网络和 RBF 网络的预测

结果和目标输出的相关系数 R 分别为 0郾 994 和

0郾 992,两者的相关性都很好。 这说明 BP 网络和
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RBF 网络模型的泛化能力都比较好,都具有比较高 的工程应用价值。

表 2摇 检验样本参数

Tab. 2摇 Parameters of test models

序号 D2 / mm b2 / mm 茁2 / ( 毅) 椎 / ( 毅) D3 / mm b3 / mm F8 / mm2 Q / m3·h - 1 z

1 290 8 34 150 325 20 354 36郾 18 5

2 263 5 32 147 268 14 366 32郾 4 5

3 192 4 38 117 198 15 335 20郾 37 5

4 158 10 30 120 170 22 580 30 6

5 210 14 27 110 222 26 2 058 100 6

6 134 18 28郾 5 108郾 5 144 34 2 430 64郾 91 6

表 3摇 检验样本预测结果

Tab. 3摇 Prediction results of test models

序号 ns

试验值 BP 网络预测值与误差 RBF 网络预测值与误差

H / m 浊 / % H / m 驻H / % 浊 / % 驻浊 / % H / m 驻H / % 浊 / % 驻浊 / %

1 32郾 0 111郾 13 49郾 50 110郾 18 0郾 85 49郾 71 0郾 21 115郾 08 3郾 55 55郾 50 6郾 00

2 35郾 7 87郾 53 56郾 40 83郾 01 5郾 16 56郾 72 0郾 32 82郾 13 6郾 17 59郾 27 2郾 87

3 44郾 8 46郾 35 65郾 40 48郾 47 4郾 57 67郾 98 2郾 58 47郾 41 2郾 29 69郾 57 4郾 17

4 74郾 0 30郾 79 75郾 00 30郾 81 0郾 06 73郾 15 1郾 85 32郾 07 4郾 16 73郾 22 1郾 78

5 93郾 0 50郾 00 81郾 25 46郾 15 7郾 70 78郾 04 3郾 21 53郾 63 7郾 26 83郾 55 2郾 30

6 173郾 0 16郾 58 80郾 59 15郾 79 4郾 76 80郾 76 0郾 17 17郾 46 5郾 31 84郾 03 3郾 44

图 5摇 BP 线性回归分析结果

Fig. 5摇 Regression analysis result of BP network
摇

4摇 结论

(1)BP 网络的扬程平均预测误差为 3郾 85% ,效
率平均预测误差为 1郾 39% 。 RBF 网络的扬程平均

预测误差为 4郾 79% ,效率平均预测误差为 3郾 43% 。

图 6摇 RBF 线性回归分析结果

Fig. 6摇 Regression analysis result of RBF network
摇

摇 摇 (2)两种网络的预测精度都能够满足工程应

用,BP 网络整体预测精度比 RBF 网络略高;RBF 网

络预测所需要的时间是 BP 网络的一半,更适合工

程应用。
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