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改进的PSO-RBF神经网络在联合制碱中的应用
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摘 要:联合制碱过程是一类典型的复杂工业过程,具有时变、非线性、不确定性等特征,在线控制

模型难以建立。针对联合制碱复杂工业过程控制精度不高、鲁棒性差等问题,提出一种改进的

PSO-RBF神经网络控制算法。将粒子群优化算法和径向基神经网络相结合,使用改良的粒子群

优化算法对RBF神经网络的隐含层基函数中心、宽度和输出层的连接权值进行寻优,建立基于改

进的PSO算法优化后的RBF神经网络模型。将改进的PSO-RBF神经网络控制模型应用到联合

制碱的关键工序碳化过程中,并与先前应用的模糊神经网络控制模型进行比较,经仿真研究验证表

明,在联合制碱碳化过程中应用改进的PSO-RBF神经网络控制算法,其控制精度和系统鲁棒性得

到了有效的提高,为解决一类复杂工业过程的建模与优化控制方法研究提供了有效的技术途径。
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Abstract:Thesyntheticammoniadecarbonizationisatypicalcomplexindustrialprocess,whichhasthecharacteristicsoftime
variation,nonlinearityanduncertainty,andtheon-linecontrolmodelisdifficulttobeestablished.AnimprovedPSO-RBFneu-
ralnetworkcontrolalgorithmisproposedtosolvetheproblemsoflowprecisionandpoorrobustnessinthecomplexprocessof
thesyntheticammoniadecarbonization.TheparticleswarmoptimizationalgorithmandRBFneuralnetworkarecombined.The
improvedparticleswarmalgorithmisusedtooptimizetheRBFneuralnetwork'shiddenlayerprimaryfunctioncenter,width
andtheoutputlayer'sconnectionvaluetoconstructtheRBFneuralnetworkmodeloptimizedbytheimprovedPSOalgorithm.
TheimprovedPSO-RBFneuralnetworkcontrolmodelisappliedtothekeycarbonizationprocessandcomparedwiththetradi-
tionalfuzzyneuralnetwork.ThesimulationresultsshowthattheimprovedPSO-RBFneuralnetworkcontrolmethodusedin
thesyntheticammoniadecarbonizationprocesshashighercontrolaccuracyandsystemrobustness,whichprovidesaneffective
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waytosolvethemodelingandoptimizationcontrolofacomplexindustrialprocess.

Keywords:automatedtechnologyapplications;thesyntheticammoniadecarbonization;PSO;RBF neuralnetwork;
optimalcontrol

  周光耀院士在侯德榜研究的基础上发明了新型变换气联合制碱工艺,解决了倒塔和连续工作的难题,使
联合制碱工业过程能进行连续自动控制[1]。在整个制碱过程中,碳化过程是核心工序,它是在碳化塔内完成

的,这个过程属典型的复杂工业过程,包含了许多物理化学反应,并同时存在着气、液、固三种状态,在反应的

全部过程中,流量、压力大小和各个部位的温度等必须进行全面监测和协调控制[2-6]。碳化过程的重要工艺

指标是NaHCO3 的结晶粒度,为了获得理想的NaHCO3 结晶体,首先要避免溶液饱和度过大,必须把其严

格控制在一定的范围内。此外,还要控制塔内各个部位的温度,通过大量实际生产经验得知,塔内物料反应

的情况可以通过碳化塔的纵向温度分布来估计。多年来,控制界专家学者对联合制碱碳化过程进行了大量

的研究,对该生产过程进行了多种控制方法的尝试,如DCS控制、模糊控制和模糊神经网络控制等[7-10]。这

些控制方式都起到了一些效果,但其控制精度、鲁棒性等都不太令人满意。鉴于此,在深入研究联合制碱碳

化过程和RBF神经网络的基础上,引进粒子群优化(particleswarmoptimization,PSO)算法,提出了改进的

PSO-RBF神经网络控制算法。首先,从机理上研究影响因素,找到输入输出变量,建立RBF神经网络模型;
而后,针对RBF神经网络的模型布局特征,提出一种调整惯性权值和学习因子的改良算法,利用改进的

PSO算法对RBF神经网络参数寻优,对改进的PSO-RBF神经网络控制算法进行仿真实验研究,并与模糊

神经网络控制算法进行效果比较。
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图1 RBF神经网络结构示意图

Fig.1 StructureofRBFneuralnetwork

1 改进的PSO-RBF神经网络模型原理

1.1 RBF神经网络

RBF神经网络是一种由输入层、隐含层和

输出层三层组成的广泛应用的神经网络[11-12]。
采集到的数据通过输入层进入到神经网络中,
经过隐含层的径向基函数进行网络学习,并通

过隐含层和输出层之间的连接权值计算后到达

输出层[13-14],从而产生响应。RBF神经网络结

构示意图如图1所示。
标准高斯函数往往被作为隐含层的函数,

以下是第j个隐含层径向基函数的表达式:

ϕj(x)=exp-
‖X -cj‖2

2σ2j
æ

è
ç

ö

ø
÷ , j=1,2,…,J, (1)

此时输出为

yk =∑
J

j=1
ωjkhj(X), k=1,2,…,K。 (2)

  式(1)、式(2)中X 代表训练样本,是网络的输入量;每个隐含层函数都有一个中心值cj 和宽度σj。式

(2)代表输出函数,其中ωjk是隐含层与输出层之间的连接权值。中心cj、宽度σj、连接权值ωjk需通过学习

和训练确定,本文拟采用粒子群优化(PSO)算法对这3个参数进行寻优,进一步提高神经网络的整体性能。

1.2 粒子群优化算法

粒子群优化算法中每一个粒子的位置就代表解空间中的一个解,这些粒子在空间内不停的变换位置进

行搜索。每个粒子把自身搜索到的最优位置记录下来,称为个体极值,从个体极值中选取最优值作为全局极

值,粒子根据个体极值和全局极值随时更新自身的速度和位置,通过接近全局最优位置的粒子实现目标

优化。
假设存在一个维数为D 的搜索空间,粒子数为n,下式表示其中第i个粒子的位置:
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xi=(xi1,xi2,…,xiD),
第i个粒子的速度表示为

vi=(vi1,vi2,…,viD),
这个粒子自身经历过的最好位置为个体极值:

pi=(pi1,pi2,…,piD),
从所有粒子的个体极值中选择适应度值最小的作为全局极值:

pg=(pg1,pg2,…,pgD),
在找到这2个极值后,粒子根据式(3)、式(4)更新速度和位置:

vt+1
id =ωvt

id +c1r1(pt
id -xt

id)+c2r2(pt
gd -xt

id), (3)

xt+1
id =xt

id +vt+1
id , (4)

式中:i=1,2,…,n;d=1,2,…,D;ω 为惯性权重;c1 和c2 为学习因子;vid是粒子i迭代到t时的第d 维速

度,vid∈[-vmax,vmax];r1,r2 是介于[0,1]之间的随机数。

1.3 改进的PSO算法

标准PSO算法在寻优时有很多优点,但也存在不足,如标准算法易过早陷入局部最优值而非真正的最

优值,影响全局最优解的搜索[15]。为了改善标准PSO算法的这个缺点,在研究了惯性权重和学习因子的基

础上提出了改进的PSO算法。若惯性权重的值较大,则可以提高粒子的全局搜索能力;否则,粒子的全局搜

索能力下降,局部探索能力获得加强。因此,为了平衡全局和局部搜索之间的关系,提出改进理念:开始时全

局搜索能力强,等找到最优值的大致范围后,再提高局部搜索能力,使粒子群快速搜索到全局最优解[16-17]。
根据以上理念,引入一种按照指数下降的惯性权重调整策略,如式(5)所示:

ω(t)=ωend+(ωstart-ωend)e
(-
8t
T)。 (5)
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图2 惯性权重变化曲线图

Fig.2 Diagramofchangeofinertiaweight

  取ωstrat=0.9,ωend=0.4和T=1000,惯性

权重随迭代次数的变化曲线图如图2所示。
由图2可以看到:惯性权重在迭代初期变

化较快,在迭代后期变化减慢,并且在算法搜

索末期还能保持较大的惯性权重。
学习因子在粒子的寻优过程中可以调节

个体认知和群体认知所占的比重[18]。个体极

值的速度由学习因子c1 调节,群体的全局极值

的速度由学习因子c2 调节。因此,为了提高搜

索精度,对学习因子进行不断调整:影响个体

极值速度的学习因子c1 逐渐变小,相反影响全

局极值速度的学习因子c2 逐渐变大。这样调

整能够保证粒子在寻优初期进行大范围搜索,后期完成精细搜索。具体设置如下:

c1(t)=(c1f -c1i)×
(T-t)

T +c1i; (6)

c2(t)=(c2f -c2i)×
t
T +c2i。 (7)

  式中:c1i,c2i为初值;c1f,c2f为终值;t为目前的迭代次数;T 为最大迭代次数。假如初值设为0.5,终值

设为2.5,最大迭代次数T 设为1000,则随着迭代次数的增加,学习因子c1 从2.5减小到0.5,学习因子c2
从0.5增大到2.5。

1.4 改进的PSO-RBF神经网络模型的构建

改进的PSO-RBF神经网络的基本思想是将RBF神经网络中所有的径向基函数中心、宽度和连接权值

看成不断移动的粒子[19],通过改进后的算法对这些粒子的最优值进行搜寻[20]。径向基神经网络的误差函

数作为适应度函数,计算公式如式(8)所示:

085



第6期 李永伟,等:改进的PSO-RBF神经网络在联合制碱中的应用

f=
1
N∑

N

n=1

(Yn -Ŷn)2, (8)

式中:Yn 是第n 个输出值;̂Yn 是第n 个训练样本的实际值;N 为样本容量。改进的PSO-RBF神经网络的

操作流程如下。
步骤1:将RBF神经网络的3个参数中心值、宽度和连接权值,顺序组合成PSO算法中的粒子向量[21],

并初始化种群,包括种群个数和种群迭代次数。
步骤2:按照式(8)计算粒子的适应度值。

构建 RBF 神经网络

记录全局极值，结束迭代

Y

N满足结束条件？

更新粒子速度和位置

更新全局极值

更新粒子个体极值

计算粒子的适应度值

初始化种群及粒子速度和位置

图3 改进的PSO-RBF神经网络基本框架图

Fig.3 BasicframediagramofimprovedPSO-RBF

步骤3:更新粒子的个体极值pi。找到粒子自身搜

寻过程中适应度值最小的位置作为个体极值,下一步搜

索之前,对比本次适应度值与之前个体极值的适应度

值,选择适应度值更小的粒子位置作为新的个体极值。
步骤4:更新种群的全局极值pg。比较搜寻空间所

有粒子个体极值的适应度值,选择适应度值最小的个体

极值作为全局极值,下一步搜索前,比较当前全局极值

与之前全局极值的适应度值,选择适应度值小的作为新

的全局极值。
步骤5:更新粒子的位置和速度。根据更新公式对

粒子的位置和速度进行更新。
步骤6:判断结束条件,根据设置的结束条件判断

是否结束迭代,若满足则进入下一步,否则返回步骤2,
重新进行迭代。

步骤7:记录找到的全局极值,结束PSO算法。
步骤8:利用全局极值构建RBF神经网络,并训练

网络。
利用改进的PSO算法优化RBF神经网络的基本框架图见图3。

2 仿真试验研究

从某联碱厂采集与碳化过程相关的800组数据,将这些数据作为样本数据用作RBF神经网络的学习和

训练,之后再取50组数据作为测试样本对神经网络学习的结果进行测试,利用 Matlab仿真软件进行仿真实

验。按照式(9)对数据进行归一化处理,归一化到[0,1]区间:

x'i=
xi-xmin

xmax-xmin
, (9)

式中:xi 为直接采集的数据;xmin为采集数据的最小值;xmax为采集数据的最大值;x'i 为经过归一化处理后

的数据。
为了得到颗粒较大的碳酸氢钠结晶体,使晶核的生成速度与成长速度相适应,通过长期的数据统计和生

产经验发现3个因素对碳化反应影响较大,分别是:碳化塔中部的温度、塔中上部与塔中部温度差以及塔内

液位。在实际操作时,碳化塔中部的温度一般通过调节下段气流量进行控制。因此,塔中部温度、塔中上部

与塔中部温度差以及塔内液位为RBF神经网络的输入,下段气流量是神经网络的输出,激活函数为高斯函

数。隐含层采用7个神经元,构成一个由3个输入神经元、7个隐含层神经元、1个输出神经元组成的3-7-1
结构的神经网络。

为了更准确地评估模型的性能,采用以下3种误差公式作为评价指标,分别是平均绝对误差(mean
absoluteerror,MAE)、平均相对误差(meanrelativeerror,MRE)和均方误差(meansquarederror,MSE)。

MAE=
1
N∑

N

i=1
|di-yi|, (10)
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MRE=
1
N∑

N

i=1

di-yi

yi
×100%, (11)

MSE=
1
N∑

N

i=1

(di-yi)2, (12)

式中:di 和yi 分别为网络输出值和实际值。
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图4 改进的PSO-RBF适应度函数曲线

Fig.4 FitnessfunctioncurveofimprovedPSO-RBF

神经网络的中心值cj、宽度σj 和连接权值ωj 构

成每一个粒子的位置向量,Xk=(cji,σj,ωj),i=1,2,

3,j=1,2,3,4,5,6,7。维度 D=3×7+7+7=35。
所以,种群中的第k 个粒子的位置矢量记为Xk=
[x1

k,…,x7
k,x8

k,…,x14
k ,x15

k ,…,x21
k ]T,其中x1

k 至x7
k

分别表示7个隐含层的中心值cj(j=1,2,…,7),x8
k

至x14
k 分别表示7个隐含层的宽度σj(j=1,2,…,7),

x15
k 至x21

k 分别表示7个对应的输出权值ωj(j=1,

2,…,7)。与这组位置矢量对应的速度矢量为Vk=
[v1

k,…,v7
k,v8

k,…,v14
k ,v15

k ,…,v21
k ]T。对粒子的位置

和速度进行初始化至[-1,1],设置最大迭代次数T
为1000,利用样本数据对网络进行训练,以均方误差

作为适应度函数,获到适应度函数最小值与迭代次数的关系曲线。如图4所示,优化后RBF神经网络适应

度函数最小值较小,并且收敛速度也较快。
有学者把模糊神经网络控制算法应用到联合制碱碳化过程中,并取得了很不错的控制效果[22]。为此本

文将改进的PSO-RBF神经网络控制算法与模糊神经网络控制算法进行比对,通过仿真实验研究,验证改进

的PSO-RBF神经网络控制算法在碳化过程的控制性能优越性。图5是用PSO-RBF神经网络控制算法和

模糊神经网络控制算法对下段气流量建模的仿真结果与实际值的对比图。图6、图7是通过改进的PSO-
RBF神经网络控制算法和模糊神经网络控制算法得到测试结果的绝对误差对比图和相对误差对比图。
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 通过式(10)、式(11)和式(12)对仿真数据和实际数据

进行计算,把它们的网络性能进行对比,其结果如表1
所示。

表1 网络性能对比

Tab.1 Networkperformancecomparison

网络 MAE值 MRE值 MSE值

改进PSO-RBF神经网络 3.58 0.12% 38.34

模糊神经网络 10.86 0.35% 178.18
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  通过比较这些性能指标可以看出,改进的PSO-RBF神经网络算法,MAE值,MRE值和MSE值均小于

模糊神经网络算法的相应值,说明改进的粒子群优化的RBF神经网络算法使系统的控制精度和鲁棒性得到

有效提高,在联合制碱碳化过程中应用改进的PSO-RBF神经网络控制算法是可行和有效的。

3 结 语

为了解决联合制碱复杂工业过程控制精度和鲁棒性问题,在RBF神经网络的基础上,引进粒子群优化

算法,将粒子群优化算法和RBF神经网络相结合,提出了一种改进的PSO-RBF神经网络控制算法,利用改

进的粒子群优化算法对RBF神经网络的隐含层基函数中心、宽度和输出层的权值进行寻优,构建建立改进

的PSO-RBF神经网络模型,应用到联合制碱的关键工序碳化过程中,并与先前已应用的模糊神经网络控制

模型进行比较,经 Matlab仿真实验研究,验证了在联合制碱碳化过程中应用改进的PSO-RBF神经网络控

制算法具有可行性和有效性。这种控制方法克服了由于参数选取不当而导致神经网络收敛性差的缺点,改
进了模型的收敛速度和精度,提高了系统的控制精度和鲁棒性,同时为解决一类复杂工业过程的建模与优化

控制方法研究提供一条有效的技术途径。由于用改进的PSO优化RBF神经网络模型,使RBF神经网络具

有收敛速度快和泛优能力强等特点,在复杂工业过程控制领域广泛应用的同时,可偿试在趋势预测以及故障

诊断等领域应用。
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