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摘 要: 针对时变输入/输出过程神经网络的训练问题,提出一种基于混沌遗传与带有动态惯性因子的粒子群优化相

结合的学习方法. 综合利用粒子群算法的经验记忆、信息共享和混沌遗传算法的混沌轨道遍历搜索性质,基于PNN

训练目标函数,构建两种算法相混合的进化寻优机制,通过适应度评估和优化效率分析自适应调节混沌遗传与粒子

群算法的切换,实现网络参数在可行解空间的全局优化求解. 实验结果表明,该算法较大提高了 PNN的训练效率.
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Abstract: Aiming at the training problem of time-varying input-output process neural networks(PNN), a learning algorithm

based on chaos genetic algorithm(CGA) combined with particle swarm optimization(PSO) whose inertial factor is dynamic

is proposed in the paper. With the application of the experience memory and sharing information of PSO algorithm, and

chaos track traverse searching of CGA, the hybrid evolutionary optimization mechanism of CGA and PSO algorithm is built

based on the PNN’s training objective function. The adaptive switching of two algorithms is implemented through estimating

the fitness and optimization efficiency, and the global optimal solution is obtained in feasible solution space. Experimental

results show that the algorithm considerably improves the training efficiency of PNN.
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0 引引引 言言言

训练算法是影响人工神经网络系统建模和模型

泛化能力的重要因素之一. 对于神经网络的训练问

题,已有许多成熟的学习方法, 其中应用最为广泛和

有效的是基于梯度下降的误差反传播学习算法及其

各种改进形式, 以及近几年提出的与进化优化策略

相结合的训练方法[1-5]. 过程神经网络 (PNN)是一种

新型的动态神经网络模型[6-7], 具有对多元动态信息

的时空维聚合运算机制和直接对非线性系统输入/输

出关系的建模能力, 对于解决与时间过程有关的众

多问题在机制上有着良好的适应性. 由于 PNN的输

入/输出信号和连接权等都可以是时间函数, 过程神

经元的时间效应累积算子是一种连续时间的泛函映

像, 使得 PNN的映射机制和学习过程与传统神经网

络有着很大的不同.目前, PNN训练的主要算法是基

于函数基展开结合最小均方算法 (LMS)[8]和基于数

值积分[9]的训练方法,但由于网络训练目标函数中所

包含的待确定参数众多且参数之间的约束具有较大

自由度, 影响了算法的学习效率和稳定性. 近几年,

基于进化计算的优化技术被广泛应用于求解各种工

程领域问题中的最优解,在复杂函数计算、过程工艺
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优化、系统辨识及控制等领域得到了成功应用. 混沌

遗传算法 (CGA)是一种融合遗传算法进化机制和混

沌搜索策略各自优势的一种智能算法, 具有群体搜

索、轨道遍历和全局优化等性质[10-11],例如在多目标

约束下的系统寻优、高维空间复杂极值问题求解等方

面, 其在算法原理和优化策略上表现出了优势, 但存

在全局信息共享程度低等缺陷;粒子群优化 (PSO)是

对自然界中鸟类捕食现象的模拟而建立起来的一种

基于群体智能的演化计算技术,具有记忆粒子最佳位

置和粒子间信息共享的机制以及较强的鲁棒性,但收

敛速度较慢[12-14]. CGA和 PSO具有不同的搜索和进

化机制,且两种算法在某些寻优策略下可相互取长补

短,因此,如果能够寻找一种CGA与 PSO相结合的优

化策略和混合算法,则可提高对复杂优化问题求解的

能力和适应性.

本文针对输入/输出均为时变函数PNN的学习

问题,提出了一种基于混沌遗传与带有动态惯性因子

的粒子群优化[15]相结合的训练算法. 首先采用基于

函数正交基展开的方法,将针对网络连接权函数和阈

值函数的学习问题转化为对相应函数基展开系数的

训练问题,并把过程神经元的时间聚合算子转换为数

值积分运算,根据最小均方误差准则构建网络训练目

标函数,然后针对目标函数进行全局优化求解. 通过

建立可行解适应度评估和算法优化效率分析准则,动

态监测算法运行状态, 自适应调度CGA与 PSO的交

替迭代,发挥 PSO和CGA各自不同的算法特性,改善

和提高 PNN在训练中的搜索性质以及对目标函数的

全局优化效率.本文给出了PNN基于CGA-PSO的混

合优化训练步骤,并将其应用于非线性时变系统建模

和油田开发井组注采过程模拟研究,取得了较好的应

用效果.

1 过过过程程程神神神经经经网网网络络络模模模型型型

1.1 时时时变变变输输输入入入/输输输出出出过过过程程程神神神经经经元元元

考虑实际非线性动态系统信息变换的一般情况,

过程神经元设计为一种输入/输出均为连续时间函数

的模型,结构如图 1所示. 其中: 𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)

为过程神经元的时变输入信号; 𝑤1(𝑡), 𝑤2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑤𝑛(𝑡)为相应的连接权函数;

∑
为过程神经元空间聚

合算子,
w
𝜏
为过程神经元时间效应累积算子, 𝑓(⋅)为

激励函数, 𝑦(𝑡)为输出函数. 若
w
𝜏
取为含时间变参积

分,
∑
为多输入信号加权求和,则过程神经元输入与

输出之间的映射关系为

𝑦(𝑡) = 𝑓
( w 𝑡

0

𝑛∑
𝑖=1

𝑤𝑖(𝜏)𝑥𝑖(𝜏)d𝜏 − 𝜃(𝑡)
)
, (1)

𝜃(𝑡)为过程神经元的激励阈值函数.

Σ, ∫τ
f(·)

x tn( )

… …

x t2( )

x t1( )

w t2( )

w t1( )

w tn( )

y t( )

图 1 时变输入/输出过程神经元

1.2 时时时变变变输输输入入入/输输输出出出过过过程程程神神神经经经网网网络络络

将采用若干由式 (1)定义的过程神经元和其他类

型的神经元, 按照一定的拓扑结构和信息传递关系

构成输入输出均为时变函数的过程神经网络.考虑含

有一个过程神经元隐层、单输出的前馈网络模型,拓

扑结构如图 2所示. 其中: 𝑤𝑖𝑗(𝑡)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)为输入层节点与隐层节点的连接权函数,

𝑣𝑗(𝑡)(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)为隐层节点到输出节点的连接

权函数, 𝑦(𝑡)为网络输出.

Σ, ∫τ, f

x tn( )

… …

x t2( )

x t1( )
w tij( )

y t( )
Σ

Σ, ∫τ, f

Σ, ∫τ, f

…

v tj( )

图 2 时变输入/输出过程神经网络模型

由图 2可以看出,过程神经网络输入和输出之间

的映射关系为

𝑦(𝑡) =

𝑚∑
𝑗=1

𝑣𝑗(𝑡)𝑓
( w 𝑡

0

( 𝑛∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑗(𝜏)𝑥𝑖(𝜏)
)
d𝜏−𝜃𝑗(𝑡)

)
, 𝑡∈ [0, 𝑇 ].

(2)

其中: [0, 𝑇 ]为时变信号输入过程区间, 𝑓为激励函数,

𝜃𝑗(𝑡)为阈值函数.

1.3 网网网络络络训训训练练练目目目标标标函函函数数数

设时变输入/输出过程神经网络的输入空间𝑈

∈ (𝐶[0, 𝑇 ])𝑛 (𝑏1(𝑡), 𝑏2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝐿(𝑡))为𝐶[0, 𝑇 ]中一组

满足𝑈中输入函数拟合精度要求的标准正交基函数,

(𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡))为𝑈中的任意函数, 则𝑥𝑖(𝑡)

的基函数展开形式可表示为

𝑥𝑖(𝑡) =

𝐿∑
𝑙=1

𝑎𝑖𝑙𝑏𝑙(𝑡), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, (3)

其中𝐿为满足基函数展开拟合精度要求的基函数项

数.

将式 (2)中权函数𝑤𝑖𝑗(𝑡), 𝑣𝑗(𝑡)和阈值函数 𝜃𝑗(𝑡)

也采用 𝑏1(𝑡), 𝑏2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝐿(𝑡)的展开形式表示,即

𝑤𝑖𝑗(𝑡) =

𝐿∑
𝑙=1

𝑤
(𝑙)
𝑖𝑗 𝑏𝑙(𝑡),

𝑣𝑗(𝑡) =

𝐿∑
𝑙=1

𝑣
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡),
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𝜃𝑗(𝑡) =

𝐿∑
𝑙=1

𝜃
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, (4)

其中𝑤
(𝑙)
𝑖𝑗 , 𝑣(𝑙)𝑗 , 𝜃(𝑙)𝑗 分别为𝑤𝑖𝑗(𝑡), 𝑣𝑗(𝑡), 𝜃𝑗(𝑡)相对于

𝑏𝑙(𝑡)的基展开系数.

将式 (4)代入 (2),整理得

𝑦(𝑡) =

𝑚∑
𝑗=1

( 𝐿∑
𝑙=1

𝑣
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡)

)
⋅

𝑓
( 𝑛∑

𝑖=1

𝐿∑
𝑙=1

𝐿∑
𝑠=1

𝑎𝑖𝑙𝑤
(𝑙)
𝑖𝑗

w 𝑡

0
𝑏𝑙(𝜏)𝑏𝑠(𝜏)d𝜏−

𝐿∑
𝑙=1

𝜃
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡)

)
. (5)

给定𝐾个学习样本 (𝑥𝑘1(𝑡), 𝑥𝑘2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘𝑛(𝑡),

𝑑𝑘(𝑡)), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾,其中 𝑑𝑘(𝑡)为对应输入𝑥𝑘1(𝑡),

𝑥𝑘2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘𝑛(𝑡)网络的期望输出函数. 设对应第 𝑘

个样本输入网络的实际输出为 𝑦𝑘(𝑡),根据最小均方误

差准则,网络训练误差函数定义为

𝐸 =

𝐾∑
𝑘=1

∣∣𝑦𝑘(𝑡)− 𝑑𝑘(𝑡)∣∣ =

𝐾∑
𝑘=1

( w 𝑇

𝑜

( 𝑚∑
𝑗=1

( 𝐿∑
𝑙=1

𝑣
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡)

)
⋅

𝑓
( 𝑛∑

𝑖=1

𝐿∑
𝑙=1

𝐿∑
𝑠=1

𝑎
(𝑘)
𝑖𝑙 𝑤

(𝑙)
𝑖𝑗

w 𝑡

0
𝑏𝑙(𝜏)𝑏𝑠(𝜏)d𝜏−

𝐿∑
𝑙=1

𝜃
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡)

)
− 𝑑𝑘(𝑡))

2d𝑡
) 1

2

, (6)

其中 𝑎
(𝑘)
𝑖𝑙 为𝑥𝑘𝑖(𝑡)在基函数展开式中对应于 𝑏𝑙(𝑡)的

系数.

将过程区间 [0, 𝑇 ]进行适当的𝑃 等分, 记分割点

为 𝑡0, 𝑡1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑃 . 将式 (3)和 (4)另写为

𝑥𝑖(𝑡𝑝) =

𝐿∑
𝑙=1

𝑎𝑖𝑙𝑏𝑙(𝑡𝑝), 𝑤𝑖𝑗(𝑡𝑝) =

𝐿∑
𝑙=1

𝑤
(𝑙)
𝑖𝑗 𝑏𝑙(𝑡𝑝),

𝑣𝑗(𝑡𝑝) =

𝐿∑
𝑙=1

𝑣
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡𝑝), 𝜃𝑗(𝑡𝑝) =

𝐿∑
𝑙=1

𝜃
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡𝑝). (7)

将式 (7)带入 (6), 得到时变输入/输出 PNN的训

练目标函数

𝐸 =

𝐾∑
𝑘=1

( 𝑃∑
𝑝=0

( 𝑚∑
𝑗=1

( 𝐿∑
𝑙=1

𝑣
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡𝑝)

)
𝑓
( 𝑛∑

𝑖=1

𝐿∑
𝑙=1

𝐿∑
𝑠=1

𝑎𝑖𝑙𝑤
(𝑙)
𝑖𝑗 ⋅

w 𝑡𝑝

𝑡𝑝−1

𝑏𝑙(𝜏)𝑏𝑠(𝜏)d𝜏 −
𝐿∑

𝑙=1

𝜃
(𝑙)
𝑗 𝑏𝑙(𝑡𝑝)

)
− 𝑑𝑘(𝑡𝑝)

)2

Δ𝑡
) 1

2

,

(8)

其中Δ𝑡 = 𝑇/𝑃 .

2 混混混沌沌沌遗遗遗传传传及及及粒粒粒子子子群群群算算算法法法

2.1 混混混沌沌沌搜搜搜索索索策策策略略略与与与混混混沌沌沌遗遗遗传传传算算算法法法

混沌是自然界中普遍存在的一种非线性现象,具

有内在随机、轨道遍历和隐含规律等性质. 混沌搜索

是将混沌状态引入优化变量中, 通过施加混沌扰动,

使其在一定范围内按系统内在规律不重复地遍历所

有状态[16]. 考虑一种基于虫口模型的混沌序列生成

方法, 以Logistic映射为发生器, 按下式产生混沌序

列:

𝛿𝑗+1 = 𝑢𝛿𝑗(1− 𝛿𝑗), (9)

其中𝑢是混沌吸引子. 当𝑢 = 4时, 系统进入混沌状

态, 产生混沌变量 𝛿𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ), 其值在 [0, 1]区间

内变化.

混沌遗传算法[17]是基于混沌变量运动的轨道遍

历性和遗传算法的进化机制,将混沌运动性质结合进

优化变量的搜索中, 对得到的混沌变量进行编码, 表

示成染色体,并将它们置于问题的环境中, 根据适者

生存的原则, 进行选择、混沌交叉、混沌变异等遗传

操作,通过遗传迭代的不断进化, 最后收敛到可行解

空间中一个最适合环境的个体上,求得问题的全局最

优解.

2.2 带带带动动动态态态惯惯惯性性性因因因子子子的的的PSO算算算法法法

考虑过程神经网络训练中对算法的全局和局部

搜索能力, 以及对搜索范围控制的要求, 引入一种带

动态惯性因子的PSO算法[15]. 算法描述如下: 设在𝑛

维空间中, 有𝑚个粒子组成一个种群, 其中第 𝑖个粒

子的位置𝑋𝑖、速度𝑉𝑖、自身最优位置𝑃𝑖及全局最优

位置𝑃𝑔分别为𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛), 𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑛), 𝑃𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑛)和𝑃𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑝𝑔𝑛). 粒子状态更新策略为

𝑉𝑖(𝑠+ 1) =𝑤(𝑠)𝑉𝑖(𝑠) + 𝑐1𝑟1(𝑃𝑖 −𝑋𝑖(𝑠))+

𝑐2𝑟2(𝑃𝑔 −𝑋𝑖(𝑠)), (10)

𝑋𝑖(𝑠+ 1) =𝑋𝑖(𝑠) + 𝑉𝑖(𝑠+ 1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (11)

其中: 𝑤(𝑠)是动态惯性因子,采用线性递减权重策略

进行设置,即𝑤(𝑠) = 𝑤max− (𝑤max − 𝑤min)

𝑇max
⋅ 𝑠, 𝑠为迭

代次数, 𝑇max为最大迭代次数, 𝑤max和𝑤min分别为

最大惯性权重和最小惯性权重; 𝑐1、𝑐2为常数; 𝑟1、𝑟2
为 [0,1]之间的随机数.对种群中每个粒子应用式 (10)

和 (11)循环迭代,实现整个种群向全局最优解的逐步

逼近.

3 基基基于于于CGA与与与PSO混混混合合合算算算法法法的的的PNN训训训练练练
过程神经网络的CGA-PSO混合优化训练策略

是融合 PSO和CGA两种算法的优势, 通过设置适应

度评估及算法效率分析准则, 实现 PSO与CGA两种
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算法在控制准则下的自适应交替迭代, 达到性质互

补、全局优化的目标.

3.1 混混混合合合优优优化化化算算算法法法的的的切切切换换换准准准则则则

综合PNN训练目标函数值的变化和算法运行效

率两方面, 提出如下CGA和PSO两种算法的自适应

切换准则:设 𝜃为切换阈值, Δ𝐺为代数间隔, Δ𝐸为经

Δ𝐺次迭代后目标函数值的变化量. 若 ∣Δ𝐸∣/Δ𝐺 <

𝜃, 则实施算法切换.根据上述准则,算法自运行开始

每隔Δ𝐺代判断一次并决定是否切换,直至满足优化

精度或事先设定的最大迭代步数为止.

3.2 混混混合合合优优优化化化算算算法法法的的的实实实施施施步步步骤骤骤

算法首先按照一定的种群规模进行 PSO或CGA

进化迭代,同时进行适应度及算法效率评估检查. 当

单一算法满足终止条件时, 在当前进化情况下, 按比

例选择适应度靠前的粒子作为种子进入下一轮寻优,

同时随机选择其他粒子补充种群, 达到设定的规模,

而后调用另一算法继续进行迭代.混合算法具体实施

步骤描述如下:

Step 1: 确定种群规模𝑁 ,随机生成初始种群𝐺0,

采用十进制数对染色体进行编码,每条染色体上基因

数为待优化的变量个数; 设置迭代间隔Δ𝐺, 算法切

换阈值 𝜃,最大迭代代数,误差精度 𝜀.

Step 2: 构造适应度函数. 由于 PNN训练为目标

函数极小值优化问题,适应度函数取为 fit = e−𝐸 .

Step 3: 执行带动态惯性因子的PSO算法:

Step 3.1: PSO初始化, 𝑤(𝑠)计算式中的𝑤min取

0.4, 𝑤max取 0.9;

Step 3.2: 按照式 (10)和 (11)进行Δ𝐺次循环迭

代,计算目标函数值变化量Δ𝐸;

Step 3.3: 若 ∣Δ𝐸∣/Δ𝐺 < 𝜃,则转 Step 3.4,否则转

Step 3.2;

Step 3.4: 若满足终止条件, 则保存最优解停机;

否则,选择适应度前 50%的粒子, 并在可行解空间随

机选择其他 50%粒子补充到种群,达到设定的种群规

模𝑁 ,生成新的种群𝐺1,执行 Step 4切换到CGA.

Step 4: 执行CGA搜索:

Step 4.1: 按以下步骤进行Δ𝐺次循环迭代,计算

目标函数值变化量Δ𝐸.

选择操作:在𝐺1中采用转轮规则选择染色体,每

个染色体的选择概率正比于其适应度值.

混沌交叉: 两条染色体按如下方式组合: 𝑊 ′
1 =

𝜆⃗𝑊1 + (⃗1 − 𝜆⃗)𝑊2, 𝑊 ′
2 = 𝜆⃗𝑊2 + (⃗1 − 𝜆⃗)𝑊1, 其中𝜆𝑖

∈ (−1, 1)为混沌变量. 定义交叉幅值𝜆𝑘, 按下式确

定𝜆𝑖:

𝜆𝑖 = 𝜆𝑘𝛿
𝑗+1
𝑖 . (12)

为使遍历呈现双向性,混沌变量 𝛿𝑗+1
𝑖 按下式确定:

𝛿𝑗+1
𝑖 = 8𝛿𝑗𝑖 (1− 𝛿𝑗𝑖 )− 1. (13)

变异操作: 设变异基因为𝑤𝑖, 变异后为𝑤′
𝑖 = 𝑤𝑖

+ 𝛽(𝑤𝑈
𝑖 − 𝑤𝑖)或𝑤′

𝑖 = 𝑤𝑖 + 𝛽(𝑤𝑖 − 𝑤𝐿
𝑖 ). 其中: 𝑤𝑈

𝑖 和

𝑤𝐿
𝑖 为𝑤𝑖上下界, 𝛽 ∈ (−1, 1)为混沌变量. 在变异操

作中,首先定义一个变异幅值 𝜆̃𝑘,然后引入混沌变量.

对于需要变异的母体,适应度越低, 所迭加的混沌扰

动应越大.对于选出的𝑚个待变异个体,按适应度升

序排序.对于第 𝑘个个体,变异幅值 𝜆̃𝑘可按下式选取:

𝜆̃𝑘 = 𝜆̃0 exp((𝑚− 𝑘)/𝑚). (14)

其中: 𝜆̃0为控制混沌扰动大小的参数,此时, 𝛽转角的

遍历范围为 [−𝜆̃𝑘, 𝜆̃𝑘].

Step 4.2: 若 ∣Δ𝐹 ∣/Δ𝐺 < 𝜃,则转 Step 4.3,否则转

Step 4.1.

Step 4.3: 若满足终止条件, 则保存最优解停机;

否则,选择适应度前 50%的粒子, 并在可行解空间随

机选择其他 50%粒子补充到种群,达到设定的种群规

模𝑁 ,生成新的种群𝐺2,执行 Step 3切换到PSO.

4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

采用Matlab7.1编程进行算法软件实现, 并将其

应用于非线性时变系统建模和油田开发井组注采过

程模拟的研究.

4.1 在在在非非非线线线性性性动动动态态态系系系统统统建建建模模模中中中的的的应应应用用用

考虑具有如下 26个时变输入/输出函数样本对

的非线性系统过程神经网络建模问题. 样本集为:

{𝑡 sin((0.5+𝑘𝜏) ⋅ 𝑡π)+2.0, 𝑡 cos((0.5+𝑘𝜏) ⋅ 𝑡π)+2.0},

𝑘 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 15, 𝑡 ∈ [−2, 2], 𝜏 ∈ {0.1, 0.15}.

用于系统建模的时变输入/输出 PNN结构选择

为 1-5-1,网络输入为 𝑡 sin((0.5 + 𝑘𝜏) ⋅ 𝑡π) + 2.0,对应

的输出为 𝑡 cos((0.5 + 𝑘𝜏) × 𝑡π) + 2.0. 将网络输入函

数和连接权函数、阈值函数表示为项数为 16的连续

Walsh正交函数基的展开形式, 并按式 (3)∼(9), 确定

网络的训练误差函数. 分别采用CGA-PSO混合优化

算法 (𝑁 = 20,Δ𝐺 = 50, 𝜃 = 0.05), 基于正交函数

基展开训练算法 (OFBE)[8]和基于数值积分的学习算

法 (NI)[9](时间粒度取为 0.1)对网络进行训练,误差精

度设定为 0.01, 每种算法运行 10次, 3种算法训练结

果对比如表 1所示,学习过程如图 3所示. 其中: CGA-

PSO混合算法的迭代次数为CGA与PSO各自算法总

的迭代次数之和, CGA与 PSO的平均切换次数为 3.2.

表 1中预测误差计算公式为

𝛿 =
1

26

26∑
𝑘=1

w 2

−2
(𝑦𝑘(𝑡)− 𝑑𝑘(𝑡))

2d𝑡)
1
2 .
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表 1 过程神经网络训练结果对比

指 标 CGA-PSO OFBE NI

平均迭代次数 272 516 383

平均时间/s 3.587 9.719 15.086 5

平均预测误差 0.011 0.026 0.017

0 200 400 600
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0.6

1.0

!"#$

%
&
'
(
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图 3 CGA-PSO算法与其他算法收敛曲线比较

4.2 在在在油油油田田田开开开发发发井井井组组组注注注采采采过过过程程程模模模拟拟拟中中中的的的应应应用用用

石油开采是一个复杂的非牛顿流体运动过程. 科

技人员在进行油藏开发过程模拟及预测研究时,一般

需要建立和求解复杂的油层物理及渗流方程,各方程

中所涉及的油藏参数众多,在实际中很难确定和求准.

本文利用时变输入/输出PNN来建立开发井组注采关

系的动态模型.

选取某油田开发区块一个注采井组近 3年的实

际生产数据,生产变量主要包括水井注水量𝑄𝑤(𝑡),注

水压力𝑃 (𝑡)和油井产油量𝑄𝑜(𝑡),采样间隔为 1天,得

到一个包含 1010组实际生产数据的时间序列 {𝑥1(𝑖),

𝑥2(𝑖); 𝑦(𝑖)}1010𝑖=1 . 部分采样数据见表 2.

表 2 井组注采开发生产采样数据 (部分)

𝑄𝑤 /(m3/d) 𝑃 /MPa 𝑄𝑜/(m3/d) 𝑄𝑤 /(m3/d) 𝑃 /MPa 𝑄𝑜/(m3/d)

⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 60 6.69 14

39 10.2 21.6 73 6.88 20.2

74 9.7 18.4 67 6.82 22.5

36 12.9 18.1 70 6.87 21.6

39 12.8 17.4 62 6.81 21.6

39 12.8 17.1 64 6.74 18.1

35 12.7 19.5 64 6.81 17.1

41 7.27 21.9 69 7.12 16.4

54 7.13 20.6 62 7.37 16.3

55 7.05 15.2 17 7.18 15.1

60 7 13.1 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

由于油田开采过程的不可重复性和注水驱替开

发的延时效应, 根据油田开发理论和现场实际经验,

采用如下方式构建注采关系数据集合 {𝑥1(𝑖 + 10 ⋅
𝑘 ⋅Δ𝑇 ), 𝑥2(𝑖 + 10 ⋅ 𝑘 ⋅Δ𝑇 ); 𝑦(𝑖 + 10 ⋅ (𝑘 + 1) ⋅Δ𝑇 )},

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 10, 𝑘 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 9; Δ𝑇 为时间单

元, 实际资料处理时Δ𝑇 取为 1. 以 10个采样点间隔

对时间序列进行分割, 在每个分段上采用基函数个

数为 4的Legendre正交函数基分别对𝑄𝑤(𝑡), 𝑃 (𝑡)的

离散数据进行拟合作为系统输入, 把后续邻接区间

中 10个时间点上的𝑄𝑜(𝑡)值进行相同基函数拟合作

为对应的系统输出.为统一输入过程区间, 将各子区

间上的Legendre拟合函数扩展定义为整个采样区间

上的分段函数, 共得到 100组输入/输出函数样本对,

以此作为 PNN的训练集. 经实验对比分析,网络拓扑

结构确定为 2-8-1. 分别用CGA-PSO混合算法 (𝑁 =

10, Δ𝐺 = 50, 𝜃 = 0.01)、正交函数基展开算法和数

值积分算法对网络进行训练, 总的迭代次数均设定

为 1 000,每种算法运行 10次,训练结果对比如表 3所

示. 在CGA-PSO算法中, CGA和 PSO的平均切换次

数为 23.6.

表 3 3种算法过程神经网络训练结果对比

指 标 CGA-PSO OFBE NI

平均训练误差 0.001 72 0.031 9 0.020 3

平均时间/s 6.587 0 17.319 5 27.086 5

平均预测误差 0.027 5 0.042 4 0.033 2

上述两例实验的结果表明, 本文建立的CGA-

PSO混合优化算法相比于 PNN的正交函数基展开训

练算法和数值积分训练算法, 在学习效率和拟合度

方面有较大提高.这是由于在整个优化过程中, CGA-

PSO实现了两种进化算法的自适应切换,当一种算法

略显停滞时立即切换到另一算法,因而有效实现了两

种算法的优势互补,达到了比较理想的结果.

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于混沌遗传与粒子群优化相

结合的过程神经网络训练算法. 算法将 PNN训练的

泛函寻优转换为对多元函数求极值的优化问题,综合

利用 PSO的经验记忆、信息共享性质以及CGA具有

的混沌轨道遍历搜索和进化机制,实现网络参数在可

行解空间的全局优化求解. 实验结果表明,该算法具

有明显优于单一算法的收敛速度和逼近能力,这对于

其他机器模型的学习和复杂函数优化等问题的解决

也具有一定的参考和借鉴价值.
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