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基于非线性人工神经元网络模型的优化策略

及其在润滑油生产中的应用

冯恩波 俞金寿 蒋慰孙
(华东化工学院自动化所

,

上海)

摘要
‘

本文基于人工神经元网络的计算特性
,

提出了一种具有学习能力的在线优化策略
.

这种方法不需

要对优化对象进行机理建模或变量间的相关性分析
.

而直接从工艺管线的拓扑结构出发建立神经网络模型
.

整个优化过程采用增量跟踪运算方式
,

因而能自动适应工况的变化
.

文中以润滑油生产过程为例进行了仿真

研究
,

结果表明本方法是有效的
.

关键词 : 神经元网络
,

优化
,
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.
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增量跟踪运算

1 引言

溶剂脱腊是润滑油生产的主要过程
,

它的优化操作具有明显的经济效益
.

对脱腊工序

完全用理论建模几乎是不可能的
,

过去通常用 回归模型来表征系统特性并进行优化计算
,

然而带来了许多棘手的问题
.

本文试图运用人工神经网络困N )模型的运算特性
,

来构成具有学习能力的在线优化

方案
.

N N 模型可以使我们在计算过程中同时考虑到约束的影响
,

并能将人的经验知识直

接结合进去
.

另一特点是
,

将过程 N N 模型学习与操作优化计算统一进行
.

2 N N 模型及其学习算法

神经元网络有多种形式 〔’一
,

本文基

于分层感知机结构(如图 l)
,

建立过程的静

态网络模型
.

它由输人
、 :

输出和中间层组

成
,

虽然此结构会丧失某些并行特征
,

但

具有更简便的学习能力
.

在中间层
,

我们

还可 以完成某些非线性运算
,

以此提高

网络的适应性
.

神经元的输人可表达成加权和式

蛋
· _ _ _

犷
输人层

‘

中间层 输山层

图 . 分层感知机一般结构

其中 t户万, 第 k 层第

元的突触联系强度 ;

它的输出可表示为

n . , 一 艺w ‘
,

, o , 一 , + ‘, ,

i个神经元的阂值 ; w l.j 厂第 k 层第
n l沂一第 k 层第 i个神经元的输人 ;

(1 )

i个神经元与第 k一 1 层第
.

j个神经
口才*一第 k 层第 i个神经元的输出

.

o ‘, =
.

兀n , , ) (2 )

一般地
,

当
.

f(
·

)为线性函数时
,

称网络为线性的
,

否则称为非线性的
.

不难证明
,

任何

线性多层网络均可等效成两层线性神经网络
,

从而不具备多层性的优点
.

最普通地
,

常将
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函数
.

f(
·

)取为 S 形
,

即
.

f(n ‘, )一 0 ‘* / (l + e 一 口“
’ ““·

) (3)

此处参数 ot. k
,

刀伏 均为正数
.

显然
,

当 刀伏 很小时
,

〔3)式呈现 出近似线性范围
.

整个网络

学习目标
,

是使下式
E 一

蚤万耳
‘k ‘

一” (4 )

取得极小值
.

此处指标 。
,

i分别取遍训练数据组数和输出神经元数
.

学习算法可采用最速

梯度下降法
△w ‘ = 一 , (刁E / 刁w ‘) (5)

文献 [6 1曾指出
,

对于非线性网络
,

如果从较小的中间层神经元数 目开始学习过程
,

再逐步调整增加神经元数目
,

则基本上可保证 口标(4 )式达到全局最小
,

虽然这个问题并

未从理论上彻底解决
.

3 基于神经元网络模型的优化策略

对于 已经具有合理直接控制层的实际系统
,

其静态特性可表示成控制量
u 、

系统参数

林 设定值
s ,
及随机干扰

:
的函数

y = 切气u ,

P
, s , (6 )

... .

P,
r

51.过程优化
,

即寻求直接控制层的设定值集合

m in J = 中(u ,

, ,

, z )

使得

z ,
s ,

) (7)

基于神经元网络模型的优化策略如图 2 所示
.

神神经网模 型型

EEEEE

图 2 基于 N N 的优化控制策略

4 神经元网络学习过程的进一步讨论

需要指出的是
,

我们以优化 目标函数

作为输出量
,

使得神经网络模型直接跟踪

目标 诚
·

)
.

事实上
,

只要在网络中增加一

个(单口标优化情况 )或几个(多 目标优化情

况)输出神经元即可
,

处理起来非常方便
,

此外
,

在优化算法启动以前
.

需有足够的

训练时间
,

以使误差 E 小到一定程度
:

神经元网络的学习过程
,

关键是计算出各待训练参数对 目标函数(4) 的梯度
.

由式

(4 )
,

对于某步计算
,

我们有

刁E / 刁w ‘
.

肠 一 (刁E / 刁n , , )(an ‘, / 刁w 汾 ); 刁E / 刁l ‘* 一 (刁E / 刁n 认 )(日n 伏 / 刁t ‘
,

。);

刁E / 刁0 ,
.

* 一 (刁E / 刁O ‘, )(刁o , , / 刁0 ‘, ); 刁E / 刁刀
‘, = (刁E / 刁o ‘, )(刁o ,

.

* / 刁刀
, , ) (8)

由式(l) 和式(2) 不难得出
刁n l

,

k / 刁w ,
,

幼 一 O 护一 ; 刁n 一* / 刁t *
,

* 一 1 ; 舀0 1, / 刁0一, = o ‘, / 0 ‘
,

* ;

刁o ‘, / 刁刀
‘* 一 o ‘, (l 一 o , , / 0 ‘, )n ‘, ; 刁o ‘, / 刁n , , 一 o ‘, (l 一 o ‘, / 0 ‘, )刀

‘
,

* ·

(9)

如果学习过程从输出层向输人层逐层进行
,

则可直接利用后一层的计算结果
,

为此先

考虑输出层(设为第 n 层 )
,

由学习 目标及式(9) 可得
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l卫兰

}
”n , ,

t 刁E /

!奇
一

瓷
)

会
,

一
(k

一
,⋯‘’一

粉
,“二 ‘1。,

刁E / 刁o 一, = 一 (k 一
。

.

)
, ‘产

对于第 k 层的修正量
,

则有
.

刁E / 刁o ‘六 - 艺(刁E / 刁n , , 1 )(刁n , , , / 刁o , , )
矛

(1 1)

此处
.

j取遍第卜1 层的神经元个数
.

刁E / 刁o ,声

再由式(1)
,

上式易写作

= 艺(刁E / 刁n , , , )w , 。 + :
(12)

类似地
,

可推得
刁E / 刁n ‘, 一 (刁E / 刁0 ‘, )o , , (1 一 o 认 / 0 ‘, 班话 (1 3)

利用式 (8) 一 (13) 可立即算出各参数的修正量
.

值得注意的是
,

在第 k 层的修正量计算中
,

计算过程仅与第 k + 1 层有关
,

这意味着
,

可采用并行运算方式
,

以加快计算速度
,

此点

于在线应用时具有重要意义
.

5 润滑油溶剂脱蜡过程优化方案

5. 1 工艺简况

某大型炼油厂的脱蜡过程如图 3 所示
,

图中共有五路并联的原料输人和结晶装置
,

最

后混合并加人第三次溶剂
,

经冷洗过滤
,

得到脱蜡油
.

工艺操作 目标要求脱蜡油的收率最大
,

并且要反映凝固点的温度 几 在一定范围内
.

操作经验告诉我们
,

影响收率的主要 因素是溶剂比
、

原料量
、

冷洗比和温度 T : ,

几
.

其

中处理量决定于前面的工段
,

故只能作为优化时的参变量
,

而非优化变量
.

一路原料 结晶器 结品器 l一
脱蜡油

1元路 原 料

混混混混 撼撼

合合合合 机机

图 3 脱蜡过程工艺简图 图 4 脱蜡过程 N N 模型结构

5. 2 脱蜡过程 N N 模型和优化步骤

由工艺要求
,

图 3 中的温度 T ; ,

几 可不予调整
.

在优化时一般仅调整一次溶剂
、

二

次溶剂
、

三次溶剂
、

冷洗溶剂与原料量的比值
.

以下分别称之为一次比
、

二次比
、

三次比

和冷洗 比
,

并记为 以卜 1
,

2
,

3
,

4)
.

如前所述
,

可直接从工艺管线的结构 出发来构造

N N 模型
,

如图 4.

实际工况表明
,

五路操作条件差别不大
,

为进一步简化网络结构
,

减少待学习参数
,

将五路的一
、

二次比均值作为每路操作值
,

一

且假定各路工况相同
,

则图 4 的结构可再简化

为四层单神经元结构
,

如图 5 所示
.

从图 5 可 以看出
,

这个 N N 模型的特点是每一个神经元都有外界输人
,

即它不仅作
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图 5 脱蜡过程 N N 棋型简化结构

式(2) 中的参数 刀并人到加权量 w 中
,

为计算层(中间层 )或输出层
,

而且同时作

输人层
,

这是与图 1 所示网络结构的不同

之处
.

现在讨论它的学习算法
.

若图 5 中各

神经元的输出函数双
·

)均取为 S 型
,

并将

不

n ‘+ -

f0
:

则可把整个模型表成下列递归关系式
e , + , / (l + e 一 “‘· ,

)

一 w 二‘, : 工 ‘+ : + w 。不+ ‘, 十 1

(14 a )

(14b )

0, w ‘ 一 0, 0
,

l
,

2
,

3

、户、、
、.夕口、J户b

. .
里确.皿

‘

‘
、
了.、

模型的学习目标依然取为二次型
m in 万 一 (l / 2)(

.

人一 、)
’

式中 k 是实际测量到的收率值
. ‘

显然
,

对某参数的梯度学习算法一般地可写为
。‘“一 , 一 。(k) 一 , (k) (婴 )(k) (

箕
)(k , 一 。(k , 一 , (k ,

愚
)“, (广

, 一 、)

D人 口甘 口U

此处 Q(k) 表示诸参数 a
,

w
,

t 中任一个的第 k 步计算值
.

由式(l 6) 看出
,

我们的主要困难在于如何得到(刁f4 / 刁Q)的可计算表达式
·

为此给出几

个由网络(l 4) 决定的关系式
,

它们的证明是容易的
.

关系式 1

关系式2

关系式3

(刁
.

式/ 刁n , ) =

(刁石/ 刁0 , ) =

/ 0,, 卜
j二

l
,

2
,

3
,

4

l
,

2
,

3
,

4

(D. 乙
+ , / 鱿),

.

f, )一 (f,
, 、一石

+ 、 / o , + 、)w ,l

再注意到(彻 , , : / 刁f, )一 w 。

.

1= l
,

2
,

3

证明 由关系式 1
,

(j二 l
,

2
,

3)
,

即得
.

关系式4 臼人/ 刁0 , )一 fl 试
+ : - 才

十 1 / 0 , + 1 )w 。(f, / o , )
,

j= 1
,

2
,

3

证明 因(8. 八/ 韶 , ) =

关系式 5 (刁
·

八/ 刁w 二 ,

3

只
‘刁‘一 / 刁

·

‘’‘刁,, / 刁口, ,
,

由关系式2和’即得
·

】

) = fl (
.

石
+ ,

于.

,l-
’

一才
+ , / “, + 1 ), ; 二 ,’ j一 ,

,

2
,

3
,

4

证明 因 ‘”f4 / ”w · , ’一

只
‘”不一 / ”不’‘”不/ ”n ,’‘”n , / ”w · ,

’
,

由关系式 ’和 ‘
,

并注意到 臼n z / 刁w 二 , )一 x z
,

关系式6 (从 / 彻。) -

立即得证
.

,

n (.石
+ , 一才

‘. 1 ,

+ 1 / 0 , + 1 )w 、f,
, .

1一 l
,

2
,

3

证明 因臼fa / 刁w ,

)‘ fl 臼
.

式
‘ 、

/ 旦式)(刁或/ 日n
.

)(刁
n ,

/ aw
r

)
,

;j= l
,

2
,

3
,

$1J 用
J l 卜什 l ”

. ’ J J J
.I

关系式 3 和 1
,

并注意到 (而
:

/ 刁w
,

) ~ f,
,

得证
.

,
勺

,

3

关系式7 (叹 / 山 ,) 一 n 试
+ 1 一
爪

, / “‘+ 1
)w ;

,

j一 ‘
,

2
,

3
,

4

证明 与关系式 5 同理
,

由式(14)
,

立即得证
.

事实上
,

将关系式 4
,

5
,

6
,

7 代人式(16) 中
,

就得到了任一个参数的梯度学习算法
.
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值得指出的是
,

由上边诸关系式形成学习算法
,

使得某层的学习过程只用到且仅用到

后层的信息
,

这使得我们可 以利用少数样本输人
,

对某一层的某一个参数进行反复学习
,

直到目标函数不再减小
.

事实上
,

这种学习算法在结构上是并行的
,

这不仅能加快运算速

度
,

而且更重要的是
,

利用较少的样本输人就可同时使全部参数达到稳定状态
.

此点是传

统数据回归方法所不具备的
.

有了上面的 N N 模型以后
,

可依下列程序进行优化控制
.

(l ) 给网络模型赋初值 ; (2) 采集过程数据
,

并作为 N N 模型训练样本 ; (3) 运行网

络学习程序 ; (4) 判断 N N 模型精度
,

若不满足要求
,

转(3)
,

否则继续 ; (5) 启动优化子

程序
,

以模型的输人变量作为优化变量 ; (6) 结合约束条件和经验知识对实际过程施加控

制; (7 ) 转向(2)
.

6 仿真研究

为说明本文方法的有效性和便于结果比较
,

我们以某炼厂脱蜡过程数学模型 (7 〕作为

实际过程静态特性模拟器
,

整个系统采用增量运行方式
,

即边对网络参数进行学习
,

边进

行输人参数的优化
,

其结果又反馈到过程模拟器
,

以产生新的过程数据
.

此过程如图 6 所

示
.

图 7 是仿真结果
,

其中曲线 1
,

2 是以学习次数为横坐标
,

从此可以看出实际收率的

变化和 N N 模型的学习和跟踪过程
.

曲线 3 是以时间为横坐标(单位为控制次数)的实际收

率变化
,

此曲线显示出
,

经过约 40 个控制周期作用
,

收率事实上已达到极限稳定状态
.

当当前收率率率率率率率率率率
.

脊脊裂裂罗
困

.··

学习算法法法法法法法法法法
万 ‘ X z x j x ---

xxxxxxx 一 x Z x , x -----------

当前最优输人人人

当当前最优输人人人人人人人

NNNNNNNNN NNNNN

62 !收率(o,o )

豁
‘洲, ~ r

万

2
.

3

多乒乌一一
l

—
静态模拟器输山值

2 -

一神经 网络模型跟踪值
3

—
收率一 时间曲线

.

仃“f!�58豹肠“

3 0 4 0 50 6 0

图 6 增量运行示意图 图 7 仿真结果
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