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增强型微粒群优化算法及其在软测量中的应用

陈国初, 俞金寿
(华东理工大学 自动化研究所, 上海 200237)

摘　要: 对微粒群优化算法 (PSO )进行分析,提出一种增强型微粒群优化算法 (EPSO ). 用 EPSO 和 PSO 对几种常用

函数的优化问题进行测试比较,结果表明 EPSO 比 PSO 更容易找到全局最优解,优化效率和优化性能明显提高. 将

EPSO 用于催化裂化装置主分馏塔粗汽油干点软测量,建立了基于 EPSO 算法的粗汽油干点神经网络软测量模型.

研究结果表明,基于 EPSONN 的软测量模型比基于BPNN 的软测量模型具有更高的精度和更好的性能.
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Abstract: A n enhanced part icle sw arm op tim ization algo rithm (EPSO ) is p ropo sed based on the analysis of PSO.

Bo th EPSO and PSO are used to reso lve several w ell2know n and w idely used test function op tim ization p rob lem s.

R esu lts show that EPSO has greater efficiency, better perfo rm ance and mo re advan tages in m any aspects than PSO.

T hen, EPSO is app lied to tra in art ificia l neural netw o rk (NN ) to construct a p ractical soft2senso r of gaso line

endpo in t of m ain fractionato r of flu id cata lyt ic crack ing un it. T he ob tained resu lts show that the p ropo sed m ethod is

feasib le and effective in soft2senso r of gaso line endpo in t.
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1　引　　言
　　微粒群优化算法 (PSO ) [1, 2 ]是一种新的进化计

算算法. PSO 简单且具有许多良好的优化性能, 因

而得到广泛的应用[3～ 6 ] ,但存在容易陷入局部极值

的缺陷. 本文通过分析 PSO 算法参数对其优化性能

的影响,提出一种增强型微粒群优化算法 (EPSO ) ,

并用 EPSO 和 PSO 对几种函数的优化问题进行测

试和比较.

产品质量指标软测量的研究一直是一个热点问

题[7, 8 ]. 催化裂化装置 (FCCU ) 在石油二次加工中具

有重要的经济意义,其操作状况直接关系到炼油装

置轻质油品的收率,从而影响整个炼油厂的经济效

益[9 ]. 本文将 EPSO 用于 FCCU 主分馏塔粗汽油干

点软测量,建立了基于 EPSO 的粗汽油干点神经网

络软测量模型,并与基于BP 算法的粗汽油干点神

经网络软测量模型进行比较. 结果表明, 基于

EPSONN 的软测量模型比基于BPNN 的软测量模

型具有更好的性能.

2　增强型微粒群优化算法
2. 1　标准微粒群优化算法

假设在一个D 维搜索空间中,有m 个微粒组成

一微粒群,其中第 i个微粒的空间位置为 x i = (x i1,
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x i2, ⋯, x iD ) , 第 i 个微粒所经历的最好位置为 P i =

(p i1, p i2,⋯, p iD ) ,每个微粒的飞行速度为V i = (v i1,

v i2,⋯, v iD ) , i = 1, 2,⋯,m . 在整个微粒群中,所有微

粒经历过的最好位置为 P g = (p g 1, p g 2,⋯, p gD ). 每

一代微粒的第d维 (1≤d ≤D ) 根据如下方程变化:

　　　　　v id = Ξv id + c1 r1 (p id - x id ) +

　　　　　 　 　c2 r2 (p gd - x id ) , (1)

　　　　　x id = x id + v id. (2)

其中: Ξ为惯性权值; c1 和 c2 为加速系数, 它们都是

正的常数; r1 和 r2 是两个在 [ 0, 1 ] 范围内变化的随

机数. 搜索时, 各微粒每一步的位置、速度都被最大

位置、最小位置和最大速度、最小速度所限制.

2. 2　EPSO 的主要改进措施

(1) 对 Ξ的改进
在PSO 中, Ξ对算法能否收敛具有重要作用,它

使微粒保持运动惯性,使其有扩展搜索空间的趋势,

有能力探索新的区域. Ξ值大有利于全局搜索,收敛

速度快,但不易得到精确的解; Ξ值小有利于局部搜
索,能得到更为精确的解, 但收敛速度慢. 最初版本

的 PSO 中, Ξ为常数;后来有研究表明[3, 6 ]:为使算法

具有较强的全局搜索能力,开始 Ξ应大些,然后逐步

减小 Ξ, 以便获得更精确的解. 一般地, 开始时 Ξ =

1. 4,然后逐步线性减小到 Ξ = 0. 35.

由 PSO 微粒的搜索特征不难发现,线性减小 Ξ
使其保持较大值和较小值的时间都很短, 不能满足

开始搜索速度快些、搜索后期速度慢些的要求. 为

此,本文提出惯性权值 Ξ随着搜索的进行,不是线性

减小而是按余弦规律减小. 这样,开始搜索时 Ξ能较
长时间保持较大值以提高搜索效率, 在搜索后期 Ξ
又能较长时间保持较小值以提高搜索精度. Ξ的修
正公式为

Ξ = Ξm in + (Ξm ax - Ξm in) ×

1 + co s ( ( iter - 1) Πö(M axStep - 1) )
2

.

(3)

其中: Ξm ax 为搜索开始时最大的 Ξ, Ξm in 为搜索结束

时最小的 Ξ, iter 为迭代所进行的步数,M axStep 为

允许最大迭代步数.

(2) 对最好微粒和最坏微粒的处理

在 PSO 中, 各微粒的飞行都是随机的, 当最优

微粒飞行一步后,如果适应值变差,下一步就以变差

的位置继续飞行,没能发挥最优微粒应有的优势. 对

于每一步最优微粒的飞行, 本文采用试探法使其朝

着适应值变优的方向飞行,即最优微粒飞行一步后,

如果适应值变好,则以新的位置继续飞行;如果适应

值变差,则返回原位置重新搜索. 对于每一步的最差

微粒,本文用该步的历史全局最优微粒取代.

(3) 防止陷入局部极值和稳定性变差

在 PSO 中,搜索陷入局部极值往往表现为微粒

几乎停止不动. 为防止微粒陷入局部极值, 本文约

定:如果某微粒连续 5步近似不动,则重新初始化该

微粒的飞行速度. 在 PSO 中, 算法稳定性变差往往

表现为微粒一直以很快的速度飞行. 为改善 PSO 的

搜索稳定性,本文约定:如果某微粒连续 5步飞行速

度超过某极限值而适应值又得不到改善, 则重新初

始化该微粒的飞行速度.

2. 3　EPSO 算法流程

1) 初始化设置群体的规模、参数维数、惯性权

值、加速系数、最大允许迭代次数或适应值限、各微

粒的初始位置和初始速度等.

2) 按预定准则评价各微粒的初始适应值.

3) 根据式 (3) 计算惯性权值.

4) 根据式 (1) 计算各微粒新的速度.

5) 判断各微粒的速度, 如有必要, 则重新初始

化微粒速度.

6) 对各微粒新的速度进行限幅处理.

7) 根据式 (2) 计算各微粒新的位置, 并对各微

粒新的位置进行限幅处理.

8) 比较每个微粒的当前适应值和历史最好适

应值,若当前适应值更优,则令当前适应值为该微粒

历史最好适应值, 并保存该微粒的位置为其个体历

史最好位置; 比较群体所有微粒的当前适应值和群

体历史最好适应值,若当前适应值更优,则令当前适

应值为历史全局最好适应值, 并保存历史全局最优

位置.

9) 对每一步的最好微粒和最差微粒进行处理.

10) 如果满足停止条件 (适应值误差小于设定

的适应值误差限或迭代次数超过最大允许迭代次

数) , 则搜索停止, 输出历史全局最优位置和历史全

局最优适应值即为所求结果; 否则, 返回 3) 继续搜

索.

3　测试函数的优化
3. 1　所用测试函数

1) F 1 函数

f (x 1, x 2) = 21. 5 + x 1 sin (4Πx 1) +

x 2 sin (20Πx 2) ,

- 3. 0≤ x 1 ≤ 12. 1, 4. 1≤ x 2 ≤ 5. 8. (4)

该函数只有一个全局最大点 (11. 625 5, 5. 725) , 最

大值为 38. 850 3. 它很容易陷入局部极大值

38. 732 8, 38. 619 9, 38. 429 1, 33. 007 7 等, 是一个

很难的多峰值优化函数.

2) F 2 函数
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f (x 1, x 2) =

sin ( (x 1 - 50) 2 + (x 2 - 50) 2 + e)

(x 1 - 50) 2 + (x 2 - 50) 2 + e

+ 1,

- 100≤ x 1, x 2 ≤ 100. (5)

该函数在 (50, - 50) 处取得全局最大值 1. 151 1,其

第 2极大值为 1. 128 37, 是一个很难的多峰值优化

函数.

3) Schaffer F 6 函数

f (x 1, x 2) = 0. 5 -
(sin x 2

1 + x 2
2 ) 2 - 0. 5

(1 + 0. 001 (x 2
1 + x 2

2) ) 2 ,

- 10≤ x 1, x 2 ≤ 10. (6)

该函数有无数个极大点, 其中只有一个 (0, 0) 为全

局最大点, 最大值为 1. 最大值峰周围有一圈脊, 它

们的取值均为 0. 990 283,因此很容易陷入此处的局

部极大点,是一个很难的多峰值优化函数.

4) Shubert 函数

f (x , y ) = ∑
5

i= 1
ico s[ ( i + 1) x 1 + i ] ×

　　　　　　　 ∑
5

i= 1
ico s[ ( i + 1) x 2 + i ] +

　　　　　　　0. 5[ (x 1 + 1. 425 13) 2 +

　　　　　　　 (x 2 + 0. 800 32) 2 ],

　　　　　　　 - 10≤ x 1, x 2 ≤ 10. (7)

该函数有 760 个局部极小点, 其中只有一个

(- 1. 425 13, - 0. 800 32) 为全局最小点, 最小值

为 - 186. 730 9,很容易陷入局部极小点- 186. 34.

5) Griew angk 函数 (只讨论二元情况)

f (x ) = ∑
n

i= 1

x 2
i

4 000
- ∏

n

i= 1

co s
x i

i
+ 1,

- 600≤ x i ≤ 600. (8)

该函数有一个全局最小点 (0, 0) , 最小值为 0; 局部

极小点为 (3. 14, 4. 438 4) ,局部极小值为 0. 007 4.

3. 2　优化结果

本文同时用 PSO 和 EPSO 对以上函数进行优

化. 寻优时, PSO 和 EPSO 的微粒个数均为 80,最大

迭代步数均为 3 000, 惯性权值都从 1. 8 减小到

0. 08; 迭代时, PSO 和 EPSO 的随机数 r1 和 r2 都相

同,加速系数 c1 和 c2 均为 2,误差限均为 10- 6. 由于

PSO 和 EPSO 都是随机搜索,每次搜索结果可能不

同.

　　本文对每一测试函数都进行 100次独立测试,

测试结果的统计对比如表 1所示.

表 1　测试结果统计对比

序号 测试函数

PSO 算 法

达最优

概率ö◊

适应值

平均值

适应值

最大值

适应值

最小值

EPSO 算 法

达最优

概率ö◊

适应值

平均值

适应值

最大值

适应值

最小值

1 F 1函数 2 38. 735 38. 850 38. 733 71 38. 815 38. 850 38. 733

2 F 2函数 25 1. 134 3 1. 151 1 1. 128 4 90 1. 148 8 1. 151 1 1. 128 4

3 Schaffer F 6 84 0. 998 4 1 0. 990 3 100 1 1 1

4 Shubert 66 - 186. 59 - 186. 73 - 186. 34 100 - 186. 73 - 186. 73 - 186. 73

5 Griew angk 93 0. 000 3 0. 007 4 0 100 0 0 0

　　由表 1可见,在算法参数相同的情况下, EPSO

获得最优解的概率明显高于 PSO , EPSO 比 PSO 更

容易找到全局最优解, 优化效率和优化性能明显提

高.

4　基于 EPSO 的神经网络
　　人工神经网络 (NN ) 能根据训练样本的输入输

出数据,自动拟合其中复杂的非线性关系,其信息的

分布式存储使它具有较强的抗干扰能力, 因而在众

多领域得到广泛的应用[10 ]. 本文将 EPSO 用于三层

前向网络连接权值和阈值的训练, 构造了基于

EPSO 算法的三层前向网络, 用于 FCCU 主分馏塔

粗汽油干点软测量.

4. 1　EPSONN 的结构

当采用前向网络时, EPSONN 的网络结构与

BPNN 的网络结构相同,所不同的只是学习算法. 三

层前向网络的结构如图 1 所示. 在 EPSONN 中, 先

以NN 的各连接权值和各阈值构成每一微粒的位置

参数, 根据目标函数计算各微粒的适应值; 再用

EPSO 算法搜索NN 的最佳权值和最优阈值,一旦搜

索完毕, 最优微粒的位置就是NN 的最佳连接权值

和最优阈值的组合.

图 1　三层前向网络结构
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　　图1中 , x 为神经网络的输入 , n e t为神经元

的输入权重和, o为神经元的输出, y 为神经网络的

输出,上标 kk 为样本号. 假如输入层节点数为 ii,中

间层节点数为 j j ,输出层节点数为 1,输入层节点到

中间层节点的连接权值为w 1 ( ii, j j ) ,中间层节点神

经元的阈值为 b1 ( j j ) , 中间层节点到输出层节点的

连接权值为w 2 ( j j ) ,输出层节点神经元的阈值为b2,

则微粒的维数为 ( ii + 2) j j + 1.

4. 2　EPSONN 学习算法流程

1) 初始化设置神经网络的结构、传递函数、目

标函数等.

2) 初始化设置微粒群的规模、参数维数、惯性

权值、加速系数、最大允许迭代次数或适应值误差

限、各微粒的初始位置和初始速度等.

3) 前向计算神经网络直至输出,并按预定准则

评价各微粒的初始适应值.

4) 根据式 (3) 计算惯性权值.

5) 根据式 (1) 计算各微粒新的速度.

6) 判断各微粒的速度, 如有必要, 则重新初始

化微粒速度.

7) 对各微粒新的速度进行限幅处理.

8) 根据式 (2) 计算各微粒新的位置, 并对各微

粒新的位置进行限幅处理.

9) 前向计算神经网络直至输出,并按预定准则

重新评价各微粒的适应值.

10) 比较每个微粒的当前适应值和历史最好适

应值,若当前适应值更优,则令当前适应值为该微粒

历史最好适应值, 并保存该微粒的位置为其个体历

史最好位置; 比较群体所有微粒的当前适应值和群

体历史最好适应值,若当前适应值更优,则令当前适

应值为历史全局最好适应值, 并保存历史全局最优

位置.

11) 对每一步的最好微粒和最差微粒进行处

理.

12) 若满足停止条件,则搜索停止,输出历史全

局最优位置即为所求神经网络的最佳权值和最优阈

值; 否则,返回 4) 继续搜索.

5　基于 EPSONN的粗汽油干点软测量
5. 1　FCCU 主分馏塔工艺简介

本文以某 80万吨ö年的催化裂化装置为背景,

建立其主分馏塔粗汽油干点软测量模型. 主分馏塔

是 FCCU 的主要分离设备,塔的进料直接来自催化

裂化反应器,其中包括干气、液化气、汽油、柴油、循

环油以及油浆等. 这些反应产物进入分馏塔底部,与

上部回流的循环油浆逆流接触, 被冷却洗涤后进入

第一层塔板. 经过塔顶循环、一中循环、二中循环以

及塔底循环,最终分离得到富气、粗汽油、柴油、回炼

油及油浆. 其工艺流程示意如图 2所示.

图 2　FCCU主分馏塔工艺流程示意

5. 2　基于 EPSONN 的粗汽油干点软测量模型

将 EPSONN 用于 FCCU 主分馏塔粗汽油干点

的软测量建模,构建出基于EPSONN 的主分馏塔粗

汽油干点软测量模型. 通过对样本数据的主元分析,

对主分馏塔的工艺机理分析以及多次测试, 最终确

定本文的软测量模型为:由塔顶出口压力、塔顶油气

出口温度、塔顶回流温度、顶回流抽出温度、18层温

度、9层温度、一中返塔温度、油气进料温度、一中回

流流量共 9 个输入信号, 中间层为 20 个节点, 输出

信号为粗汽油干点,构成的结构为 922021的神经网

络. 神经元的传递函数均选用双曲正切函数,模型的

目标函数为

m in E =
1
2∑

np

kk= 1

( tkk - y kk ) 2. (9)

其中: t为粗汽油干点的实际值, y 为粗汽油干点的

模型计算值, kk 为样本号, np 为样本总数.

在用 EPSO 寻找神经网络的最佳权值和最优阈

值时, 各参数确定如下: 微粒个数为 100, 最大允许

迭代次数为 20 000,误差限为 0. 2,参数维数为 221,

惯性权值从 1. 8按余弦规律衰变到 0. 06,加速系数

均为 2.

为了便于比较,本文还用BP算法来训练神经网

络. BPNN 模型结构、神经元传递函数等与

EPSONN 模型完全相同. B P 算法的学习速率为

0. 016, 动量因子为 0. 012.

6　研究结果与分析比较
6. 1　训练过程与学习结果分析

采用经过检错、滤波、归一化预处理的 77 组训

练样本,对 EPSONN 模型和BPNN 模型进行训练.

两种模型学习结果的对比如表 2所示.

　　由表 2可以看出,两种模型的预测值与化验值

的拟合程度较好 , 训练过程满足要求 , 并且
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表 2　两种模型学习结果对比

模　型　指　标 EPSONN 模型 BPNN 模型

ûeû< 1℃所占百分比 69. 2% 64. 9%

ûeû< 2℃所占百分比 100% 96. 1%

均方差ö℃ 0. 924 8 1. 062 6

绝对误差平均值ö℃ 0. 767 1 0. 848 3

EPSONN 模型的拟合性能优于BPNN 模型.

6. 2　检验结果与分析

采用同样经检错、滤波、归一化预处理的 50 组

未参加训练的检验样本, 对 EPSONN 模型和

BPNN 模型进行检验. 两种模型检验结果的对比如

表 3 所示,检验结果与实际化验结果的对比如图 3

所示.

表 3　两种模型检验结果对比

模　型　指　标 EPSONN 模型 BPNN 模型

ûeû< 1℃所占百分比 56% 54%

ûeû< 2℃所占百分比 89% 86%

均方差ö℃ 1. 348 7 1. 442 5

绝对误差平均值ö℃ 1. 101 4 1. 128 4

图 3　两种模型检验结果对比

　　由表 3和图 3 可以看出,两种模型的外推性较

好,模型具有较高的预测精度,并且 EPSONN 模型

的外推性能优于BPNN 模型.

6. 3　两种模型性能比较

1) BP 算法在寻找最优权值和最优阈值时, 单

一初始值以梯度下降模式进行; 而 EPSO 是以一群

微粒即很多初始值,采用依据自身经验并结合群体

经验的有导向的随机搜索模式进行. 对复杂的炼油

装置建立产品质量软测量模型时, EPSO 算法陷入

局部极小的概率大大降低,比BP 算法更容易找到

全局最优解.

2) 如果模型结构、传递函数和样本数据相同,

基于 EPSONN 的模型和基于BPNN 的模型都能找

到最优参数,则两种模型的性能 (拟合性能和外推性

能)相当.

　　3) BP算法在训练NN时 , 反向调节权值采用

梯度下降模式,需要求出神经元传递函数和目标函

数的导数,导致它对目标函数和传递函数都有要求,

隐含层数也不宜过多; 而 EPSO 在搜索时采用依据

自身经验并结合群体经验的随机搜索模式,无需求

导计算,对神经网络的层数、模型的目标函数和传递

函数等没有限制,因而应用更为灵活方便,并且范围

大为拓宽.

7　结　　语
　　本文提出的 EPSO 是一种改进的 PSO ,它能有

效地搜索到全局最优解, 优化效率和优化性能较

PSO 有明显的提高. 将 EPSO 用于粗汽油干点软测

量, 得到的基于 EPSONN 的软测量模型比基于

BPNN 的软测量模型具有更高的精度和更好的性

能,为实现炼油装置产品质量的直接控制、进而实现

综合控制提供了有利的依据.
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