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基于神经网络的系统优化与参数估计

集成研究 (ISO PE )方法

郑 磊 万百 五
(西安交通大学系统工程研究所 西安 7 1。。4 9)

摘 耍 提出了两种荃于神经 网络 (N N )改进的系统优化与参数估计集成(l SO PE )稳态优化

算法
,

其中利用动态信息建立动态 N N 模型用于过程稳态优化
.

目的是为了克服 lso PE 算法对真

实过程的摄动
,

减少 IS O PE 算法设定点变动次数
,

充分利用过程动态信息
.

仿真结果验证了两种

改进算法的优越性和有效性
.

关键词 稳态优化
,

神经网络(N N )
,

ls O PE

1 引言

系统优化与参数估计集成 Is o p E (In t e g r a te d s y s te m O p t im iz a t io n a n d Pa r a m e t e : E s t i
-

m a ti o n )方法是 由 R o b ert s
领导的研究小组提出的一种非线性系统稳态优化方法

〔, ,
,

它可以在

模型与实际过程存在差异的情况下
,

求得系统的最优解 (控制器设定值 )
.

但是
,

IS O PE 方法需

要对实际过程进行摄动以求得优化所需的导数
.

而摄动对实际过程有不 良影响
,

在生产中是不

允许的
,

同时会显著增加算法的无效等待时间
.

为了克服这个缺点
,

本文将多层前 向神经网络

(M u lti
一

L a ye r Fe e d fo r w a r d N e u r al N e tw o r k )引入 ISO PE 算法
,

提出T 两种改进算法
.

经过仿

真表明
,

新方法 明显减少了设定点变动次数
,

加快了收敛速度
.

2 多层前向神经网络 (M FN N )及 B P 算法

多层前向神经网络是一种典型的前馈神经网络
,

本文采用 3 层前 向神经网络
,

用 BP 算法

作为 N N 网络的学习算法
.

具体算法参考文献〔幻
.

已经证明
;
N N 网络能逼近任意函数卿

,

因此可以采用它作为实际过程的近似模型
,

求取

过程输出对输入的偏导数
.

3 ISO P E 方法

IS O PE 方法是在两步法的基础上由 R o b e r ts 等人提 出的一种非线性系统稳态优化方法
.

IS O PE 方法通过引入新变量将系统优化和参数辨识分离
,

在上层协调器中完成两部分信息的

交换
〔‘,

,

通常情况下
,

实际过程稳态优化问题 (R O P) 以如下形式

m in Q (c
,

y )

5
.

t
.

夕 = F
‘

(e )

G (c
, 少) ) 0
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给出
.

式中 Q (。
,
y )表示 优化 问题的 目标函数

; G (‘
,
y )表示与输出相关 的不 等式约束

; y -

F
‘

(‘)表示优化问题实际过程的等式约束或模型
; ‘ ,

y 分别是优化控制变量和过 程输出
.

一般情况下
,

并不能确 切给出实际过程方程
,

只能得到过程估计模型 y ~ F (c
,

a)
.

可以证

明
,

在非常宽松的假设条件下
,

上面的 R OP 问题等价于新的优化问题 (1 )(E O P )〔
, ,

m in q (c
, a )

5
.

t
.

F (c
, a ) = F

.

(c )

g (e
, a ) ) 0 (l)

式中 g (e
, a ) ~ Q (:

,

F (c
, a ) )

, g (‘
, a )一G (c

,

F (c
, a ) )

, a 是过程模型参数化变量
.

为了将系统优化和参数估计两个子问题分离开
,

在 E OP 问题 (”中引入一个 附加的等式

约束
二~ 。

变成如下的优化问题 (2)

m in 叮(e
, a )

5
.

t
.

F (v
, a ) = F

.

(v )

g (c
, a ) ) 0

V 二二二 ‘

引入拉格朗日乘子 以
,

甲
,

夸)
,

根据 K t : hn 一

T u e k e r

型优化子问题
、

参数估计子问题和协调子问题
.

模型优化子问题

(2 )

条件可以将优化间题 (2) 分解成如下的模

给定参数
a 和拉格朗日乘子 又求解如下优化问题

rn in {叮(c
, a ) 一 又T e }

5
.

t
.

g (e
, a ) ) 0

参数估计子问题

F (v
, a ) ~ F

‘

(v ) ~
a

协调子问题

了了F (v
, a ) 护F

.

(v ) 、产护F (v
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4 基于神经网络改进的 IS O PE 方法

上面描述的 IS O PE 算法中
,

有两个缺点
:
(l) 利用摄动法求得实际过程输出对输入 (设定

点 )的偏导数阵(旅
’

(v )/ 加 ) ; (2) 算法中根本没有利用实际过程的动态信息
.

本文将用实际过

程的动态信息训练得到动态 N N 模型
,

在此动态 N N 模型上代替摄动法求取所需的偏导数阵
,

完成稳态优化
,

改进 IS O PE 算法
.

4
.

1 神经网络模型的获取

通常
,

稳态 N N 模型是通过对大量的稳态输入
、

输出样本训练得到的
,

取得稳态训练样本

的方法一般有两种
:
(l) 采用历史稳态数据 ; (2 )对实际过程的设定点进行多次的摄动

.

但这两

种方法都有不足之处
,

甚至不可行
,

因为
:
(l) 由于工业过程往往都是慢时变过程

,

历史数据不
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能确切地反映过程当前的特性
; (2) 实际工业过程要求尽可能少地变动稳态设定点

.

为此
,

考虑利用系统的动态信息建立系统的动态神经网络模型
,

由动态模型导出稳态模

型〔sJ
或者直接代替稳态模型

〔们
进行稳态优化

.

动态 N N 模型的获得
,

可以利用某一次设定点变化时的动态过程采样信息(。(几)
, y (k)

, y

(k 一 1 )
,

⋯
, y 任一N )

,

N 为过程阶次 )构造一个动态训练样本集
,

采用合适的神经网络训练方

法 (本文采用 BP 算法 )离线训练得到
,

训练动态 N N 模型框图如图 1
.

按照系统辨识理论
,

在上述动态模型的求取方法中
,

要求辨识输入信号对动态系统而言是

充分激励的
.

但本文探讨的是稳态优化算法
,

仅需要知道稳态模型
.

文献〔5〕已经证明
,

为求得

一个稳态模型
,

阶跃输入信号是充分激励的
.

所以
,

本文算法利用阶跃型信号作为辨识物入
.

同

时
,

充分考虑到训练动态 N N 模型的特殊性和实际过程的要求
,

我们利用阶梯形输入信号代替

阶跃信号
,

这样既可以为动态 N N 模型的训练提供足够的设定点和过程信息
,

又可以避免对实

际过程产生较大的冲击
,

符合实际应用的要求
.

过过扭扭

图 1 训练动态 N N 模型框图

得到动态 N N 模型后
,

可以利用此动态 N N 模型仿真得出稳态 N N 模型
,

然后以稳态 N N

模型进行优化
;也可以直接用动态 N N 模型进行优化

,

只是当优化需要过程的稳态信息时
,

对

动态 N N 模型进行运行仿真
,

仿真计算出所需的稳态信息
.

后一种方法有一个显著的优点
:

可

以直接进行动态过程采样来修正动态 N N 模型 ; 而利用稳态 N N 模型时则必须等待实际过程

达到稳态时采样稳态信息
,

在漫长的动态过渡过 程时间里
,

算法处于等待状态
; 而且用动态

N N 模型不必使算法等待过渡过程结束就可以开始新一次的修正
、

优化
,

充分利用动态过渡过

程的的信息和时间
,

大大提高算法的连续性和迭代效率
.

本文仿真中采用此方法
.

4
.

2 改进的 ISO PE 算法 1 (N N
一

ISO PE I)

由于改进的 IS O PE 算法是将 ML FN N 求取的偏导数引入原 ls 0 PE 算法中
,

所以将它称

为 N N
一

ISO PE I 算法
.

N N
一

IS O PE I算法的迭代结构框图如图 2 所示
.

N N
一

ISO PE I算法与 Is OPE 算法相比较
,

迭代结构基本相似
,

只是 N N
一

IS O P E I 算法中多

一个模块
:
N N 模型的在线修正

.

N N 模型的在线修正既是神经网络本身的需要
,

又是实际工

业过程稳态优化控制的需要一方面
,

用神经网络辨识实际过程的模型存在误差
; 另一方面

,

由

于生产原料及生产环境变化的影响
,

实际工业过程一般都是慢时变过程
,

需要不断的在线辨识

更新模型
,

使之更符合实际过程
.

4
,

3 改进的 ISO PE 算法 2 (N N
一

ISOPE Z )

N N
一

IS O PE I 算法中仅利用神经网络来求得所需的偏导数
,

没有完全发挥神经网络模型

的作用
;而且

,

算法 1 中
,

每一步迭代结果都要加入实际过程以获得下一步迭代所需的实际过
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程动态信息
,

造成设定点的变动次数仍然较多
.

为此
,

对 N N
一

IS OPE I 进一步改进提出新的算法 N N
一

IS O PE 2
.

算法 2 中
,

用 NN 模型替代

算法 1 中实际过程的作用
,

使算法形成如图 3 所示的迭代结构
.

’’’’’’

实实

」」」
际际

过过过过过过过

程程程

参参参参参参数估计计优优化化化化

尸 一二二二二万〕一 二口

)
一

藻湘⋯
L二一 石 _ .- _ _ _ _ 一J

{益 宣氢几L
.

.

_ _ _ _ _ _ _ _ - 」

图 Z N N
一
lso PE I 算法的迭代结构框图 图 3 算法 2 形成的迭代结构

优化
:

将 N N 模型近似为实际过程进行完全离线的 IS O PE 优化运算
,

得到以 N N 为近似

模型的最优解
.

优化部分与实际过程之间没有信息交换
.

修正
:

把优化的最终结果加到实际过程
,

采样实际过程的动态输入和输出
,

修正 N N 模型
.

然后转入优化部分进行新的迭代
,

完成一次设定点的变动
.

如此反复进行
,

直到最优
.

很明显
,

算法 2 可以大大减少实际过程的设定点变动次数
.

仿真结果

两个仿真例

本文采用两个例子对 ISO P E
,

N N
一

ISO PE I 和 N N
一

ISO P E Z算法进行仿真 比较
.

例 1 工业过程的稳态模型

夕 ,
= 1

.

4 3 7 5c ,
一 0

.

1 8 7 5 c :

十 1
.

sy :

+ a ,

夕:
一 0

.

sc :
一 1

.

sc ‘ 十 y ,
一 Zy

‘
十 a Z
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~ 2

.

se
;
一 0

.

5c
5
一 y ,
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.
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;

十 a 。

夕;
= 1

.

2 5 e 。 一 3 y :
+ a ;

实际过程的稳态方程

y厂~
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例 2 工业过程的稳态模型

y :
一 0

.

Ic :

+ 0
.

4 e :

+ 0
.

ly
:

+ a i

y : = 0
,

Zc :

+ 0
.

3c :
一 0

.

ly
:

+ a :

实际过程的动态方程

) :
(k ) ~ 0

.

5少l (k 一 1 ) + 0
.

1 2少
:
(k 一 2 ) + 0

.

1少
:
(k 一 1 ) +

0
.

2 8 u :
(k 一 l ) + 0

.

1少
:
(k 一 l), :

(k 一 1 )

y :
(k ) = 0

.

ly
:
(k 一 l) + 0

.

4 6夕:
(k 一 1 ) + 0

.

18y
:
(k 一 2 ) +

0
.

1 6赵
:
(k 一 1 ) + 0

.

lu :
(k 一 1 ) u :

(k 一 1)

实际过程动态控制器方程

u i
(k ) = 0

.

6 u :
(k 一 1 ) + 0

.

2 2u
:
(k 一 2 ) + 0

.

l u :
(泛一 l) + 1

.

2 (c
-
一 y l

(k ) )

“:
(k ) 一 0

.

Zu :
(k 一 l ) + 0

.

6 4 u :
(k 一 l) 十 0

.

1 3 u :
(k 一 2 ) + 1

.

0 (c
:
一 , :

(k ))

约束条件

R 。 ~ {(c
,
少) 任 R ‘

}o ( c ‘簇 l 门 o 成 c :

镇 l }

目标函数

Q (c
, 少) 二 2 (c

:
一 0

.

5 )
2
+ 1

.

6 (c
:
一 0

.

3 )
,
+ 1

.

3 ()
:
一 0

.

4 )
2

+

2
.

3 (少
:
一 0

.

2 )
2
+ 2

.

5 (c
一

+ c :
一 l )

2

乐 2 仿真结果

从表 1 可以看 出
:
N N

一

IS O P E I 方法有较好的效果
,

但收敛速度仍然比较慢
,

设定点的变

动次数比较多
,

不能满足实际控制的要求
; N N

一

is OPE Z 能明显减少设定点变动次数
,

具有优

越 的性能
.

原因很简单
:

内部优化迭代的最终结果是以神经 网络为近似模型的最优解 (设定

点)
,

此解已经接近系统的真实最优解
,

算法将此解作为设定点加到实际系统
,

当然可以显著减

少设定点的变动次数
.

表 1 仿真结果

设设设定点变动次数数 目标最优值值 实际 目标值值

IIIIISO PEEE 新算法 lll 新算法 222 I以)P EEE 新算法 lll 新算法 22222

例例 lll 3 222 4 222 444 2
.

14 0 555 2
.

14 9 888 2
。

14 3 666 2
.

1 40 555

例例 222 3 4
...

2 888 444 0
.

1 06 9
... 0 10 7 111 0

.

10 7000 0
.

1 0 6888

因 为 IS O PE 方法本身不能直接对动态棋型进行优化
,

所以在对例 2

进行仿真时
,

先从动态模型推导出德态模型
,

然后开始优化

6 结论

本文基于神经网络对稳态优化 IS OPE 算法进行了改进
.

利用神经网络模型的优越性改善

Is 0 P E 算法的性能
,

避免 is O PE 算法为了求导对实际过程所作的摄动
;
进一步改进后

,

大大

减少了 IS O PE 算法设定点的变动次数
,

提高了算法的效率和实用性
,

使算法更适合于实际应

用
.

在改进算法中
,

用动态 N N 模型直接进行稳态优化
,

这样充分利用了动态信息进行建模和

在线修正
,

从而避免了为得到稳态 N N 模型对实际系统造成的影响
,

大大减少了系统建模的工

作量
,

同时提高了算法的适用性和效率
.

仿真结果表明
,

对非线性较强的系统
,

改进算法具有同样优越的性能
.
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同时
,

改进算法具有较好的迭代结构
,

可以很容易地与关联平衡法或关联预测法相结合
,

扩展应用到大系统的稳态优化
.
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