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改进协同微粒群优化的模糊神经网络控制系统设计
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摘  要: 针对协同微粒群算法不能保证收敛到局部或全局最优值的问题,提出一种改进协同微粒群算法 ( ICPSO) ,

并证明了该算法能以概率 1收敛于全局最优解.应用 ICPSO建立一类非线性对象的神经网络辨识模型, 并对系统的

模糊神经网络自适应控制器的参数进行了离线和在线优化. 仿真结果表明, ICPSO 能提高系统的建模精度, 增强模

型的泛化能力, 而且由 ICPSO 训练的控制器可以达到良好的控制效果.
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Abstra ct: An improved cooperat ive PSO ( ICPSO) is proposed for t he cooperat ive PSO. incapable of converging at the

local or globa l optimum. It is proved that t he algorithm can converge at t he global optimization solution with

probability one. ICPSO is applied to the neural network modeling of a nonlinear plant, and also employed to the offline

and online tra ining of the fuzzy neural network adaptive controller in the syst em. Simulation r esults show that ICPSO

has advantages of increasing the precision and enhancing the generalization capabilit y of the model, and the fuzzy

neural network( FNN) controller t rained by ICPSO is effective for t he system control.
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1  引   言
  航空航天、生产制造过程等领域中存在着一大

类非线性系统. 通常,系统中仅含有控制对象的输入

输出数据或操作过程中积累起来的经验信息, 难以

建立对象的精确的数学模型. 对于该类系统, 模糊神

经网络自适应控制( FNNAC)方法提供了一条行之

有效的解决途径[ 123] . FNNAC利用神经网络的自学

习、强适应和强信息融合能力来实现模糊控制规则

的自适应调整, 适用于处理无精确模型的非线性控

制问题. 因此, 该控制结构中的神经网络辨识器

(NNI)和模糊神经网络控制器( FNNC)的参数优化

便成为一个关键性问题. 通常,二者大多采用梯度下

降的方法和改进的遗传算法进行学习[ 4] .梯度法要

求目标函数连续可导, 而遗传算法操作较为繁琐,不

便于工程实现.

  近几年倍受关注的微粒群算法( PSO) , 由于概

念简单、工程实现容易,目前已成功地应用于控制领

域的一些优化问题. 在控制器设计方面, PSO 多用

于对 PID 控制器以及模糊控制器进行参数优

化[ 527] ,而对于待学习参数较多的 FNN 控制器优化

的应用还比较少, 这在相当程度上是因为多数改进

的 PSO算法在解决高维优化问题上效果不佳. Van

den Bergh等提出的协同微粒群算法
[ 8]

( CPSO)通

过降维处理、增加评价次数, 有效地解决了这一问

题,很适合解决诸如 NN 学习等高维优化问题. 但

是, CPSO2Sk( k 为分裂因子)可能出现伪最小值现
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象,并且算法不能保证收敛到局部或全局最小值[ 8] .

其后的改进算法 CPSO2H k 能消除伪最小值现象,

但同样不能保证算法收敛到全局最优值.此外,文献

[ 9]提出的随机 PSO( SPSO) ,通过对优化向量施加

随机变化因素, 增强了微粒的全局搜索能力.

  本文将 SPSO的思想引入 CPSO2Sk 的设计中,

提出一种能保证收敛到全局最优值的改进协同微粒

群算法( ICPSO) , 并将其应用于实际工业过程控制

对象的 FNN 自适应控制系统的设计. 实验结果表

明, ICPSO优化的 NN模型在精度和泛化能力上相

对于 CPSO 等算法有明显的提高, 用于 FNNC的离

线和在线训练也收到了良好的控制效果, 值得进一

步实验并扩展其应用.

2  改进协同微粒群算法
  对于标准PSO以及多数改进 PSO,它们具备一

个共同特征,即群体中的每一个微粒代表的都是可

行解空间中一个完整的解向量, 因此每一步对微粒

的更新都是在一个 n维向量上进行的. 于是很有可

能被优化向量的某些分量靠近了较优值, 而另外一

些分量却远离了较优的值.尤其对于高维优化问题,

这种现象更为常见. CPSO 将 n维解空间分割成 K

个子空间,在每一操作代中, 问题的解是基于 K 个

子群体依次更新的, 从而有效地扩大了搜索范围, 克

服了标准 PSO 算法在优化高维问题上性能急剧下

降、容易陷入局部极小值的缺点. 但是, 正是由于每

次更新只对部分分向量进行变动, 每步操作只能搜

索一个子空间, 从而使得 CPSO 存在伪最小值的现

象.因此, 本文考虑在 CPSO执行后再加入能使算法

逃离伪最小值, 并保证收敛到全局最优值的操作, 即

将随机 PSO的思想引入 CPSO 的设计中,构造一种

能保证全局收敛的 CPSO算法.

2. 1  随机 PSO

  标准 PSO算法的进化方程为

vi, j ( t + 1) =

Xv i, j ( t) + c1r 1, i ( t ) [ y i, j ( t) - x i, j ( t ) ] +

c2r 2, i ( t ) [ ŷ j ( t) - x i, j ( t) ] , ( 1)

x i ( t + 1) = x i ( t) + vi ( t + 1) . ( 2)

式中: vi, j 为第 i 个微粒在第 j 维搜索空间上的飞行

速度;权重因子 X I [0, 1] ; x 为相应微粒的位置;

y i ( t) 为每个微粒经历过的最好位置,整个微粒群迄

今为止经历过的最好位置定义为 ŷ( t ) .

  随机 PSO令 X= 0, 因此当 xk( t ) = yk( t) =

ŷ ( t) = P g时, 从式(1) 可以得出vk = 0,第 k个微粒

将停止进化,微粒群将收缩到当前的最好位置,从而

使局部搜索能力增强,全局搜索能力减弱.为改善全

局搜索能力,随机 PSO 保留微粒群历史最好位置,

而在搜索空间中重新随机产生微粒 k的位置x k( t +

1) ,其他微粒 i 则以式(3) 进化, 产生 x i ( t + 1) , i X

k. 算法具体表达如下:

P k = xk( t + 1) , 随机产生;

P i =
P i , f ( P i ) < f ( x i ( t+ 1) ) ;

x i ( t+ 1) , f ( P i ) \ f ( x i ( t+ 1) ) ;

Pcg = arg min{f ( P i ) | i = 1, , , s};

P g = arg min{f ( Pcg) , f ( P g) }. (3)

此操作能保证算法以概率 1收敛到全局最优值[ 9] ,

当然也就不会产生伪最小值现象.

2. 2  ICPSO涉及的基本概念

  定义 1  子群. CPSO将 s个微粒中的每一个n

维向量都划分为 K 个部分:

( x 1, 1 , x1, 2 , , , x1 , n
1
) 1 , ( x1, 1 , x1, 2 , , ,

x1, n
1
) 2 , , , ( x1, 1 , x1, 2 , , , x1, n

1
) K

1
, ( x1 , 1 ,

x1, 2 , , , x1, n
2 ) K

1
+ 1 , , , ( x1, 1 , x1, 2 , , , x1, n

2 ) K ;

 s

( x i, 1 , x i, 2 , , , x i, n
1 ) 1 , ( x i, 1 , x i, 2 , , ,

x i, n
1
) 2 , , , ( x i, 1 , x i, 2 , , , x i, n

1
) K

1
, ( x i, 1 , x i, 2 ,

, , x i, n
2
) K

1
+ 1 , , , ( x i, 1 , x i, 2 , , , x i, n

2
) K ;

 s

( x s, 1 , x s, 2 , , , x s, n
1
) 1 , ( x s, 1 , x s, 2 , , ,

x s, n1 ) 2 , , , ( x s, 1 , x s, 2 , , , x s, n1 ) K1 , ( x s, 1 , x s, 2 ,

, , x s, n
2
) K

1
+ 1 , , , ( x s, 1 , x s, 2 , , , x s, n

2
) K .

其中: K1 = nmod K, K 2 = K- K 1 , n = 0 n/ K 4 , n2

= 8 n/ K < .于是, 任意 n维微粒群被划分为K 个子

群(K = K 1+ K 2) ,每个子群有 s个个体,前K 1个子

群的个体维数是 n1 维, 后 K 2 个子群的个体维数是

n2 维.子群划分也可以根据具体问题灵活处理.

  定义 2  关联向量. CPSO运行的每一个操作

代中, 问题的解是基于 K 个子群体依次进行更新

的,不可能单独对更新的分向量进行评价,因此需要

设计如下关联向量:

b( j , z) = ( P 1 ŷ , , , P j- 1 ŷ, z , P j+ 1 ŷ, , , P Kŷ ) .

其中: P 1 ~ PK 代表K 个子群, P jx i 表示第j 个子群

中第 i个微粒分量(0 [ i [ s) , P jy i 为第j 个子群中

第 i个微粒经历过的最好位置, P jŷ i 表示第j 个子群

中评价函数最优的个体. 这样, b( j , z) 就代表了一

个 n维向量,此向量除第 j 个子群涉及的分量, 其余

分向量都由其他子群中评价函数最优的个体构成.

于是, b(1, P 1 ŷ ) = ( P 1 ŷ, P 2 ŷ , , , PKŷ ) 就代表了当

前最好的关联向量.

  定义 3  最优粒子池. ICPSO 操作要在 CPSO

与 SPSO 操作中间传递当前最优的个体 b(1, P 1 ŷ) ,
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并不断地对此个体进行更新. 因此,需在内存中开辟

一块存储区, 专门用于存放 b(1, P 1 ŷ) . 此存储区称

为最优粒子池.

2. 3  设计过程

  在优化的开始阶段,利用CPSO2Sk 的快速收敛

性, 首先执行 CPSO, 然后进行 SPSO 的操作, 利用

SPSO的全局收敛性, 使整体算法通过多代的更新

最终收敛到全局最优值. ICPSO 的伪代码表示如

下:

  定义 b( j , z) S ( P 1 ŷ, , , P j- 1 ŷ, z, P j+ 1 ŷ, , ,

PKŷ )

  K 1 = nmodK; K 2 = K - K 1

  n1 = 0 n/ K 4 , n2 = 8 n/ K <

  初始化 K 1 个 n1 维分量的子群 P j , j = 1, , ,

K1

  初始化K 2个 n2维分量的子群 P j , j = K 1 + 1,

, , K

  初始化 1个 n维Q群,用于执行随机 PSO操作

  repeat :

   for 每个子群 j I [ 1, , , K]

    for 每个微粒 i I 1, , , s]

     if f ( b( j , P jx i ) ) < f ( b( j , P jy i ) )

      then P jy i = P jx i

     if f ( b( j , P jy i ) ) < f ( b( j , P j ŷ ) )

      then P j ŷ = P jy i

    endfor

    对 P j 应用式( 1) 和( 2) 进行微粒更新

   endfor

   将 b( 1, P 1 ŷ) 放入最优粒子池

   设 X= 0, Q群中随机选取个体满足Qy k X Qŷ

   令 Qx k = b(1, P 1 ŷ)

   for 每个微粒 j I [1, , , s]

    if f (Qx j ) < f ( Qy j )

     then Qy j = Qx j

    if f (Qy j ) < f (Qŷ )

     then Qŷ = Qy j

    endfor

   按式(3) 执行随机 PSO操作

   将 Qŷ 放入最优粒子池,令其为关联向量

  unt il满足算法停止条件

2. 4  收敛性分析

  文献[10] 给出了随机优化算法以概率 1收敛

于全局最优解的条件,其判断准则如下:

  引理 1  {xk}
]
k= 0 为随机算法产生的解序列,

RE, M 为全局最优点集合,当满足如下假设:

  假设 1  若 f (D( x, N) ) [ f ( x) , N I S , 则

f ( D( x, N) ) [ f (N) ;

  假设 2  对于 S 的任意 Borel 子集 A, 若

Lebesgue 测度 v(A) > 0,则

F
]

k= 0
[1 - Lk(A) ] = 0.

从而有 lim
ky + ]

P[ xk I RE, M] = 1成立.其中: f 为一可

测目标函数, D为产生问题解的函数, S为R
n
的一可

测子集, N为从概率测度空间( R
n
, B, Lk) 产生的随机

向量, B为 R
n
子集的R2代数, Lk为 B上的概率测度,

P [ xk I RE, M] 为算法第k步产生的解属于RE, M 的概

率.

  定理 1  ICPSO 算法生成的解序列{xk}
]
k= 0 以

概率 1收敛于解空间 S 的全局最优值.

  证明  ICPSO算法的迭代函数 D 可定义为

     D(pg, t , x i ( t ) ) =

     
pg, t , f ( pg, t ) [ f ( x i ( t ) ) ;

x i ( t ) , f ( pg , t ) > f ( x i ( t) ) .

(4)

(5)

若 f (D( pg , t , x i ( t) ) ) [ f ( p g, t ) , x i ( t) I S,则当式

(4) f ( pg , t ) [ f ( x i ( t) ) 时, f (D( p g, t , x i ( t) ) ) =

f ( pg, t ) [ f ( pg, t ) 成立,即满足 f (D( pg , t , x i ( t) ) ) =

f ( pg, t ) [ f ( x i ( t ) ) ; 若 f (D( pg, t , x i ( t ) ) ) [

f ( pg, t ) , x i ( t ) I S, 则当式 (5) f ( pg , t ) > f ( x i ( t) )

时, f (D( pg, t , x i ( t ) ) ) = f ( x i ( t) ) [ f ( pg, t ) 成立,

也满足不等式 f ( D( pg, t , x i ( t ) ) ) [ f ( x i ( t) ) . 即

ICPSO算法满足假设 1.

  要满足假设 2,规模为 m的微粒群样本空间的

并必须包含S,即S A G
m

i= 1
M i, k , 其中M i, k为第k代微

粒 i的样本空间的支撑集.由于 ICPSO 算法 P 群个

体替换Q群某个体,但并不替换掉其最优个体, 而是

与最优个体一同进行评价, 即 P 群的个体并不影响

Q 群后半部分执行的 SPSO算法.故对于满足 x j ( t)

= pk = p g的微粒j ,根据式( 3) , p g在S 域中取随机

值,有Mj , k = S.而对于其他微粒 i则有下式成立:

M i, k =

x i, j ( k) + c1r 1, i ( t ) [ y i, j ( k) - x i, j ( k) ] +

c2r2, i ( t) [ P g - x i, j ( k) ] . (6)

由于p g 的随机性,同样Mi, k = S.因此,取样空间的

支集 Mk = S. 定义 S 的 Borel子集 A = Mk , 则有

Lk[A] = Lk[Mk] = Lk[ S] = 1,从而满足假设 2.因

此由引理 1可以得出, ICPSO以概率 1收敛于全局

最优解. t

  本文算法能保证收敛于最优, 也就能够避免出

现伪最小值的现象, 并且 SPSO的最优个体不断注

入 CPSO2Sk执行过程,提高了 CPSO2Sk算法的探测
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能力,使 CPSO2Sk 执行部分出现伪最小值的可能性

大为降低.

3  ICPSO优化的 FNN自适应控制系统设计

  以某药厂霜、液剂温度控制系统为例, 检验

ICPSO 进行控制系统优化的效果. 此系统是一典型

带有热焓过程的慢变系统, 它通过调整调节阀的开

度、改变水介质的流量来控制介质的温度,经热传导

最终控制加热罐内药剂的温度. 由于介质管道输送

距离远, 其间阀门较多, 被控对象存在较大的纯滞

后;加热罐内药剂的种类经常根据生产的需要而发

生改变,致使对象的大时间常数时常发生变动,而且

以介质流量为调节手段来控制某个工艺参数的热焓

过程,从过程动态学的角度看,是一种参数非线性过

程.因此, 该系统被控对象具有纯滞后、大惯性、非线

性及参数不确定等特征, 易产生振荡或较大的超调,

应用传统的控制策略很难满足工艺要求的性能指

标.模糊神经网络不仅空间结构清晰,而且具有良好

的自学习和非线性逼近能力, 其特点有望较好地解

决系统中存在的非线性和时变不确定问题, 故本文

针对这类对象实施模糊神经网络自适应控制策

略
[ 11]

. 系统结构如图 1所示.

图 1  ICPSO优化的模糊神经网络自适应控制系统

3. 1  NNI 的建立

3. 1. 1  NNI 结构的确定

  建模前采集到被控对象的输入 / 输出历史数据

{u( k) , y( k) }共 160组, 分别作为训练和测试样本

集.全部数据进行归一化处理,使 u( k) I [- 1, 1] ,

y( k) 由 0 ~ 100 e 映射到区间[0, 1] .以所采集数据

为基础,建立如图 1中的神经网络辨识模型(NNI)

如下:

ŷ( k) = N(W(k) , y( k- 1) , y( k -

2) , u( k - 1) , u( k - 2) ) .

  神经网络隐层的激励函数为双曲正切 S 型函

数,输出层激励函数为线性传输函数.网络以系统的

实际输出与辨识器输出 (经过归一化处理的数值)

之差值的平方作为误差函数对神经网络进行离线训

练. 定义误差函数为 E1 ,其中p 为学习样本的数目.

E1 = 1
2 E

p

i= 1
( y i - ŷ i ) 2 . (7)

应用改进浮点遗传算法( FGA) 选取 NNI 隐层神经

元个数,从 42421结构开始到 42821结束,初始种群

染色体个数设为 50. 经实验, 当模型为 42621形式,

即权系数为 37个时,训练和测试数据集适应度数值

(定义为 1/ E1) 最大.执行评价函数 15 @10
4
次后,

适应度为147. 14, E 1 = 1/ 147. 14 = 0. 006 8,误差变

化如图 2所示.由于优化精度较低,考虑应用 ICPSO

对 NNI 权系数进行学习.

图 2  不同微粒群算法训练比较

3. 1. 2  ICPSO学习 NNI 权值的过程

  初始化生成两个种群 P 和Q, 每个种群的微粒

个数 s1 = s2 = 15,个体向量由 37个权系数排列而

成,因此维数 n = 37. P 群的分裂因子K = 6, K 1 =

37 mod 6= 1, K2 = K- K 1 = 5, n1 = 0 37/ 6 4 = 7,

n2 = 8 37/ 6 < = 6. 在前半部分 CPSO2Sk 算法执行

过程中,权重因子 X取值为服从正态分布的随机数

值,即 X~ N(0. 5, 0. 52) ,限制范围为(0, 1] ,改进后

较之 X线性递减效果更好.

  图 2是 5种不同的微粒群算法和 FGA 在测试

数据下的训练比较,编程环境为 Borland C++ 3. 1.

所有 PSO算法的群体规模均为 15, v和x 变化范围

是[- 2. 0, 2. 0] , c1 = c2 = 1. 8,惯性权重从1线性递

减至0. 1(除 ICPSO外) .优化时每训练一次,同时用

测试数据测试一遍, 最终得到图 2所示的测试数据

一次实验均方误差曲线.
表 1 20 次测试数据结果比较

算法
测试数据集

平均误差 最大误差 最小误差

PSO 0. 144062 0. 937795 0. 000924

FGA 0. 007054 0. 007311 0. 006796

CPSO2S6 0. 003894 0. 009185 0. 0007043

SPSO 0. 002361 0. 007316 0. 000699

CPSO2H 6 0. 002585 0. 006731 0. 000469

ICPSO26 0. 001331 0. 003929 0. 000232
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  从图 2可以看出,训练开始阶段 ICPSO算法误

差降低非常明显,后期误差值达到最小.表 1同时列

出了几种算法各执行 20次实验的误差结果.

  数据表明, 与其他算法相比, ICPSO 优化的平

均误差最小,说明算法经过改进不仅提高了优化精

度, 而且进一步提高了 NNI 的泛化能力. 另外,

ICPSO 最大误差与最小误差之间差值不大,即学习

过程比较稳定. 由此可见, ICPSO 是一种较为稳健

的全局优化算法, 收敛精度高, 学习的 NNI 泛化能

力较强.

  选取 ICPSO优化的一次结果作为 NNI的权值

参数,将其作为图 1的一个组成部分.

3. 2  FNNC的优化

  为方便工程应用,图 1中的 FNNC模型描述为

  Ri : If e is Ai
1 and ec is Ai

2 ,

   Then u is Bi , i = 1, 2, , , 5.

其中: e( k) = r ( k) - y( k) , ec ( k) = e( k) - e( k- 1) ;

A
i
1 = [NB, NS, Z, PS, PB] , A

i
2 = [NB, NS, Z, PS,

PB] .设各变量论域为 e = [- E, + E] = [- 15,

+ 15] , ec = [- ÛE, + ÛE] = [- 1. 5, + 1. 5] , U = uk

= [- 1, + 1] .

  量化因子的初值设为 Ke
c = n/ ec = 5/ 1. 5 =

10/ 3, Ke = n/ e= 5/ 15 = 1/ 3, K u = U/ n = 1/ 5 =

0. 2.

  FNNC采用的是基于标准模型的模糊神经网络

结构[ 11] ,具体结构如下:

  第 1层为输入层,有2个节点x1和x2 .如图1中

x1 = e# K e, x2 = ec # K e
c
.

  第 2层的节点从上到下依次为属于 x1和 x2 的

语言变量,二者的隶属函数为

Lj
i = e- ( x

i
- c

i j
) 2 / R2

ij , i = 1, 2, j = 1, 2, , , 5.

x1 的初始隶属度函数设为

NB: LA1
1
( e) = exp[- ( x1 + 4)

2
/ 1. 0

2
] ,

NS: LA1
1
( e) = exp[- ( x1 + 2) 2 / 1. 02] ,

  Z: LA1
1
( e) = exp[- ( x1 + 0) 2 / 1. 02] ,

  PS: LA1
1
( e) = exp[- ( x1 - 2) 2 / 1. 02] ,

  PB: LA1
1
( e) = exp[- ( x1 - 4) 2 / 1. 02 ] .

  x2 的初始参数设置同 x1 .

  第 3层的每个节点代表一条模糊规则, 用于计

算出每条规则的适用度, 即 Aj = min{L
i
11 , L

i
22 }. 其

中: i1 I {1, , , 5}, i2 I {1, , , 5}, j = 1, , , 25.

  第 4层实现归一化计算, 即

�Aj = Aj / ( E
25

i= 1
Ai) , j = 1, 2, , , 25.

  第 5层是输出层,它实现清晰化计算,即

u = E
25

j = 1
wj�Aj =

(w1  w2  ,  w25 ) (�A1  �A2  ,  �Am)
T
.

其中 cij , Rij ( i = 1, 2, j = 1, 2, , , 5) 以及w1 , , , w25

共 45个参数为 FNNC离线优化的参数.

3. 2. 1  ICPSO离线优化 FNNC控制律

  根据系统的先验知识及实验结果, 经模糊推

导,总结出粗略的控制律如表 2所示.

  将表2作为训练样本集, 应用 ICPSO对FNNC

进行离线训练,误差函数定义如下:

E 2 =
1
2 E

121

i= 1
( u

*
i - û

*
i )

2
. (8)

  ICPSO的P 和Q种群的微粒个数 s1 = s2 = 15,

被优化个体维数n= 45. 设P群的分裂因子K = 9,

则K 1 = 45 mod 9= 0, K2 = K- K1 = 9 , n1 = n2 =

图 3  ICPSO离线训练 FNNC的误差变化

表 2 初始控制律

E
E c

- 5 - 4 - 3 - 2 - 1 0 1 2 3 4 5

- 5 - 5. 0 - 5. 0 - 5. 0 - 5. 0 - 4. 5 - 4. 5 - 4. 0 - 4. 0 - 3. 5 - 3.5 - 3. 0

- 4 - 4. 5 - 4. 5 - 4. 0 - 4. 0 - 3. 5 - 2. 5 - 2. 0 - 2. 0 - 2. 0 - 1.5 - 1. 5

- 3 - 4. 0 - 3. 5 - 3. 0 - 2. 5 - 2. 0 - 2. 0 - 1. 5 - 1. 5 - 1. 5 - 1.0 - 1. 0

- 2 - 2. 5 - 2. 5 - 2. 0 - 1. 5 - 1. 5 - 1. 0 - 1. 0 - 0. 5 - 0. 5 0. 0 0. 0

- 1 - 2. 0 - 2. 0 - 1. 5 - 1. 0 - 1. 0 - 0. 5 - 0. 5 0. 0 0. 0 0. 0 0. 5

0 - 1. 0 - 0. 5 0. 0 0. 0 0. 5 1. 5 2. 5 3. 0 3. 0 3. 5 3. 5

1 1. 0 1. 5 1. 75 2. 5 3. 0 4. 0 4. 0 4. 5 4. 5 5. 0 5. 0

2 2. 5 3. 25 3. 5 3. 6 3. 75 4. 0 4. 0 4. 5 4. 5 5. 0 5. 0

3 3. 5 3. 75 4. 0 4. 1 4. 25 4. 5 4. 5 5. 0 5. 0 5. 0 5. 0

4 3. 75 4. 0 4. 1 4. 25 4. 5 4. 5 4. 5 5. 0 5. 0 5. 0 5. 0

5 4. 4 4. 5 4. 6 4. 75 4. 9 5. 0 5. 0 5. 0 5. 0 5. 0 5. 0
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0 45/ 9 4 = 5.应用 ICPSO和CPSO离线训练FNNC

的误差变化如图3所示.执行1 @104 次评价函数后,

E2 分别等于 1. 9341和 3. 854 79. 可见, 用 ICPSO训

练 FNNC的精度明显高于 CPSO训练的精度.

3. 2. 2  ICPSO在线优化 FNNC

  以一次离线优化得到的参数值作为FNNC在线

学习的初始值, 同时加入 3个量化因子的在线调整,

则微粒个体的维数 n = 48. 设种群的微粒个数 s1 =

s2 = 10. P 群的K = 10, K 1 = 9, K 2 = 1, n1 = 5, n2

= 3. 参数调整范围设为 $w I [- 2. 0, 2. 0] , $ cij ,

$Rij I [- 1. 0, 1. 0] ,在线学习的误差函数定义为

E 3 = 1
2

[ yk( k) - ym( k) ] 2 . (9)

参考模型定义为 ym ( k + 1) = r( k) .

  NNI经训练后 ŷ k U yk , 因此, 仿真过程中以 ŷk

代替实际对象的输出对 FNNC进行在线学习. 应用

C语言实现的具体过程如下:

  Step1: 读取 ICPSO的初始设置参数;

  Step2: 读取系统误差 e( k) 和误差导数 ec( k) ;

  Step3: 实施 ICPSO 操作, 产生一组优化参数,

将参数代入 FNNC,计算输出 u
*

( k) ;

  Step4: 计算 NNI的输出,得到 ŷ ( k+ 1) ;

  Step5: 达到采样次数,结束;否则,转 Step2.

4  仿真结果及分析
  执行仿真程序时,每次采样后, ICPSO操作的终

止条件都是更新20代结束. 程序执行完毕后, 单次

图 4 隶属函数变化曲线

采样 时 间 内 ICPSO 优 化 参 数 的 时 间 <

0. 055s( Pent ium IV 1. 7G CPU) , 训练时间较快,因

而方便工程实现.

  e和ec的隶属函数调整见图4,图中实线为 e和ec

优化前的初始隶属函数, 虚线为训练后的隶属函数

曲线.图 5是执行仿真程序后得到的系统输出曲线.

应用 FGA 建立 NNI的精度较低, 因此 FGA 在线优

化FNNC达到的稳态误差较大. 比较而言, ICPSO优

化 FNNC的控制效果较好.

图 5  输出值变化

5  结   论
  针对协同 PSO 不能保证全局收敛以及训练过

程中易出现伪最小值现象的缺点, 本文提出了

ICPSO 算法.分析表明,此算法能保证以概率 1 收敛

于全局最优值, 并具有求解高维优化问题的优越性.

在一类非线性对象的神经网络建模和 FNN 控制器

优化的应用中, ICPSO与实验的其他算法相比, 所训

练的神经网络模型精度较高、泛化能力较强. 同时,

优化 FNN 控制器较之 FGA 达到了更好的控制效

果.算法编程实现容易, 优化速度较快, 有利于在实

际系统建模和控制优化中进一步应用.
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状态估计的精度.

6  结   论
  本文提出了一种基于粒子滤波的模型自适应机

动目标跟踪算法.在粒子滤波算法框架下,将模型信

息引入到粒子的采样中, 实现了对模型的准确辨识,

进而提高了状态估计的精度. 同时,该算法不受模型

非线性条件的限制, 可有效解决一些 IMM 算法失

效的情况:高度非线性运动模型,高度非线性测量模

型及各种机动目标的跟踪.另外,在实时性和精度方

面本文算法也优于 IMMPF 算法.
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