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基于自适应粒子群算法的重油热解模型参数估计
*

龙 文,张文专

(贵州财经大学 贵州省经济系统仿真重点实验室,贵阳550004)

摘要:通过构造一个合适的目标函数,将化工模型参数估计问题转化为一个多维数值优化问题,然后提出一种参数自适应

调整和维变异的改进粒子群优化算法来求解该问题。该算法首先利用佳点集方法初始化种群以保证粒子的多样性。惯

性权重和学习因子随进化过程自适应调整,从而协调算法的全局和局部搜索能力。为了避免算法陷入局部最优,对收敛

度最小的维进行变异。几个标准测试问题的实验结果表明该算法具有较强的全局寻优能力。最后将改进粒子群算法应

用到重油热解模型参数估计中,并与基本遗传算法(SGA)和粒子群优化算法(SPSO)进行比较。研究结果表明:本文得到

的平均相对误差为5.62%,比SGA和SPSO分别低1.08%和0.50%。
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现代化工生产要求采用具有较高精度的数学模型来描述它的过程,为了保证理论上的可行性和合理性,这
些数学模型通常采用一般的非线性结构。同时,在研究过程中又希望这些数学模型尽可能与实际生产情况相吻

合,因此,通常需要用实际生产过程数据来估计模型的参数。不失一般性,非线性模型的形式为

y=g(x,θ)+e;e~N(0,δ) (1)
式中,y为因变量,x为自变量,θ为参数。假设已知实际测量数据对(xi,yi)(i=1,2,…,n),非线性模型(1)参数

的估计问题就是求解一组参数θ,使得偏差平方和

q(θ)=∑
n

i=1

(yi-g(xi,θ))2 (2)

最小。
传统的优化方法如梯度下降法、拟牛顿法、直接搜索法等都可对问题(2)进行求解。但是这些确定性优化方

法往往只对某些特定的问题有效,对模型的要求较高,且求得的解多为局部最优解[1]。
粒子群优化(Particleswarmoptimization,PSO)算法是由Kennedy等提出的一种模拟鸟群觅食行为的随

机搜索优化算法[2]。由于PSO算法具有概念简单、易于实现、参数设置少和能够有效地解决复杂优化问题等特

点,因此,在函数优化、传感器网络覆盖、神经网络训练等诸多领域中得到了广泛应用[3-6]。然而,PSO算法性能

的好坏在很大程度上依赖于参数的选择。惯性权重是PSO算法最重要的参数之一,对算法性能具有较大影响。
文献[2]认为,较大的惯性权重可增强算法的全局搜索能力,较小的惯性权重可加速算法的收敛速度。因此,如
何设置合适的惯性权重已成为PSO研究人员的热点方向之一。

除了惯性权重以外,学习因子也是PSO算法的重要参数之一。文献[7]指出,在不同的进化阶段,要求算法

具有不同的搜索能力,比如在进化初期阶段,希望算法具有较强的全局搜索能力,而在进化后期阶段,希望算法

具有较强的局部搜索能力和较快的收敛速度,因此提出了一种时变学习因子策略。
针对粒子群算法参数设置问题,本文提出一种惯性权重和学习因子自适应调整的PSO算法。该算法首先

利用佳点集方法产生初始种群,以保证粒子在解空间中均匀分布。在进化过程中,惯性权重和学习因子随着进

化代数的增加自适应调整大小,以平衡算法的全局和局部搜索能力。另外,为了避免算法陷入局部最优,在算法

后期,对收敛度最小的维进行变异。4个标准测试函数的数值实验结果表明,新算法能有效地处理复杂全局优化

问题。最后将改进粒子群算法应用到重油热解模型参数估计问题中,获得了满意的结果。
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1基本粒子群优化(PSO)算法

PSO算法是一种模拟鸟群飞行觅食行为的随机搜索技术,它通过粒子间的合作来寻求问题的全局最优解。
假设问题的搜索空间为D 维,种群规模为N,Xi=(xi1,xi2,…,xid)表示第i个粒子的空间位置,粒子i的空间飞

行速度为Vi=(vi1,vi2,…,vid),Pi=(pi1,pi2,…,pid)表示第i个粒子的最好位置,Pg=(pg1,pg2,…,pgd)表示整

个群体中的最后位置,其中1≤d≤D,1≤i≤N。在k+1时刻,粒子i的位置和速度按(3)式进行更新。
vk+1

id =wvk
id+c1rand()(pk

id-xk
id)+c2rand()(pk

gd-xk
id)

xk+1
id =xk

id+vk+1
id (3)

其中,k为当前进化代数,w 为惯性权重,c1 称为自我学习因子,c2 称为社会学习因子,rand()为分布于(0,1)间的

随机数。
基本PSO算法的步骤如下:1)设置算法的参数,初始化粒子的位置和速度;2)计算每个粒子的适应度值,将

粒子i的当前位置设置为pi,将群体中的最佳粒子的位置设置为pg;3)判断算法是否满足结束条件,若满足,则
算法结束,输出最优解;否则,执行4)根据(3)式对每个粒子的速度和位置进行更新,返回2)。

2自适应粒子群优化(MPSO)算法

基本PSO算法存在的主要缺陷为:在整个搜索过程中,算法参数均为固定值,不考虑进化过程,进而影响了

算法的搜索效率。另外,为了增强算法全局搜索能力奠定基础,采用佳点集方法产生初始粒子。最后,在算法后

期避免算法陷入局部最优,对收敛度最小的维进行变异。本文从种群初始化、惯性权重、学习因子和维变异等4
个方面对PSO算法进行改进。
2.1种群初始化

图1 佳点集方法产生的80个初始粒子分布

种群中粒子多样性的优劣对算法的搜索效率产生较大的影

响,一般来说,期望种群中粒子具有较好的多样性。另外,在求解

问题前无法预知全局最优解所在区域的情况下,初始粒子必须充

分代表解空间中的解,这样才能使算法以较快的方式快速逼近全

局最优解。
佳点集是一种有效的均匀取点的方法,在相同取点个数的条

件下,佳点集方法要比随机方法选取的点更均匀[8]。因此,本文采

用佳点集方法来产生初始种群粒子。图1是采用佳点集方法产生

的规模为80的初始粒子分布。从图1可以看出,佳点集方法产生

的初始粒子分布均匀,具有较好的多样性。
2.2惯性权重调整策略

在PSO算法的参数中,惯性权重w 是影响算法性能最大的参

数。因此,近年来对惯性权重w 的研究是PSO算法研究人员的重点研究方向之一[2-6]。研究表明:较大的惯性

权重可增强算法的全局搜索能力;较小的惯性权重可增强算法的局部搜索能力和加快算法的收敛速度。一般来

说,在进化初期,要求算法在解空间中进行大范围的搜索,即要求算法具有较强的全局搜索能力;在进化后期,要
求算法在局部区域进行精确搜索,即要求算法具有较强的局部搜索能力。为了平衡算法的全局和局部搜索能

力,在进化初期惯性权重应取较大值,在进化后期应取较小值。基于上述思想,文献[2]提出了惯性权重线性递

减策略,即

w(k)=wmax-
wmax-wmin

kmax
×k (4)

式中,wmax和wmin分别为最大和最小惯性权重,通常取wmax=0.9,wmin=0.4,k为当前迭代次数,kmax为最大迭代

次数。线性权重递减策略使算法在进化初期具有较强的全局搜索能力,在进化后期具有较强的局部搜索能力,
但易陷入局部最优[6]。然而,PSO算法在搜索过程中却是非线性变化的,惯性权重线性递减策略不能体现出实

际的优化搜索过程[9]。因此,为了协调算法的全局和局部搜索能力,本文提出一种自适应调整惯性权重w 策

略[9]

w=
wmin-

(wmax-wmin)*(f-fmin)
favg-fmin

, f≤favg

wmax, f>fav{
g

(5)
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式中,wmax和wmin分别为惯性权重w 的最大值和最小值,f为粒子当前的目标函数值,fmin和favg分别为当前所有

粒子的最小目标函数值和平均目标函数值。
(5)式表明,当群体中各粒子的目标函数值趋于一致或趋于局部最优时惯性权重w 增加,而当各粒子的目标

函数值比较分散时惯性权重w 减少,从而体现出惯性权重随种群中粒子的不同状态而自适应调整。另外,对于

目标函数值优于评价目标函数值的粒子,它对应的惯性权重w 较小,从而保护了该粒子;对于目标函数值劣于平

均目标函数值的粒子的惯性权重w 较大,使得该粒子向较好的搜索区域飞去。
2.3学习因子调整策略

在PSO算法中,c1 和c2 被称为自我学习因子和社会学习因子,一般都取值为2。在现有文献中,对学习因

子相对研究得较少。然而,学习因子c1 和c2 对算法性能具有较大的影响,它决定了粒子自身的经验和群体中其

它粒子的经验对算法寻优性能的影响,反映了粒子间的信息交换。较大的c1 值则增强算法的局部搜索能力;较
大的c2 值会使粒子收敛于局部最优。

为了平衡算法的全局和局部搜索能力,在算法搜索初期,要求粒子具有较大的自我学习能力和较小的社会

学习能力,也就是说,c1 取值较大而c2 取值较小,这样使粒子可以在整个搜索空间飞行。而在算法搜索后期,则
要求粒子具有较小的自我学习能力和较大的社会学习能力,即c1 取值较小而c2 取值较大,使粒子飞向全局最优

解。因此,本文采用动态自适应调整c1 和c2 策略

c1=c1s+c1e-c1skmax
×k

c2=c2s+c2e-c2skmax
×

ì

î

í

ï
ï

ï
ï k

(6)

式中,k为当前迭代次数,kmax为最大迭代次数,c1s、c2s分别为c1、c2 的初始值,c1e、c2e分别为c1、c2 的最终值,一般

取c1s=2.5,c1e=0.5,c2s=0.5,c2e=2.5时算法效果较好[5]。
2.4维变异算子

在进化后期,所有粒子都向最优解方向飞去,导致种群多样性损失,算法收敛速度明显变慢,进而陷入局部

最优解[10]。这是基于群体搜索的智能优化算法的固有缺点。为了避免算法陷入局部最优,当粒子群收敛到一定

程度时就要进行变异。很多参数都可以表示粒子群的收敛程度,用来确定是否变异的依据。假设参数lconst(d),
d∈[1,D]来表示粒子群当前位置的质心到各个粒子当前位置的距离之和,它的值越大,粒子群的收敛度越小。
本文采用维变异算子[11]来进行变异,具体变异方法详见文献[11]。
2.5MPSO算法步骤

1)设置算法参数,利用佳点集方法产生初始粒子的速度和位置,令k=1;2)计算种群中各粒子的适应度值,
设置当前粒子的pi 和群体中最好位置pg;3)判断算法是否满足结束条件,若满足,则算法结束,输出最优解;4)
按(5)式和(6)式自适应调整惯性权重和学习因子,再按(3)式更新群体中各粒子的速度和位置;5)按第2.4节的

方法进行变异操作,令k=k+1,返回2)。

3数值实验及分析

为了测试 MPSO算法的性能,选取4个标准测试函数:1)Sphere函数:f1(x)=∑
D

i=1
x2i,xi∈ [-100,100];

2)Rosenbrock函数:f2(x)=∑
D-1

i=1

[100(xi+1-x2i)2+(xi-1)2],xi∈ [-30,30];3)Griewank函数:f3(x)=

1
4000∑

D

i=1
x2i -∏

D

i=1
cos(xi

i
)+1,xi∈[-100,100];4)Rastrigin函数:f4(x)=∑

D

i=1

(x2i -10cos(2πxi)+10),xi∈

[-10,10]。
在4个测试函数中,Sphere函数是一个简单的单峰值函数,其它3个函数均为复杂的多峰值函数,4个函数

的全局最优值均为0。
将 MPSO算法与标准粒子群优化(BPSO)算法、惯性权重线性递减粒子群优化(LWPSO)算法、惯性权重自

适应粒子群优化(SAPSO)算法和自适应学习因子粒子群优化(CPSO)算法得到的结果进行比较。在比较实验

中,4个函数的维数D=30,5种算法的种群规模均为N=50,4个函数最大迭代次数设置为1000,收敛精度设置

为1e-06。在 MPSO算法中,wmax=0.9,wmin=0.4;在BPSO算法中,c1=c2=2,w=0.5;在LWPSO算法中,
wmax=0.9,wmin=0.4,c1=c2=2;在SAPSO算法中,wmax=0.9,wmin=0.6,c1=c2=2;在CPSO算法中,c1s=2.5,
c1e=0.5,c2s=0.5,c2e=2.5,w=0.9。每个测试问题在相同条件下独立运行20次实验,记录它的最优值和平均
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最优值,表1给出了在上述参数设置下,5种算法对4个函数的寻优结果比较。

表1 5种算法对4个函数的寻优结果比较

函数
全局最

优值

BPSO LWPSO SAPSO CPSO MPSO
最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

f1(x)

f2(x)

f3(x)

f4(x)

0
0
0
0

4.637232
304.6880
5.01332
189.7942

6.385296
354.3391
7.52896
202.3911

1.28E-05
113.4992
5.37E-03
60.4980

4.12E-04
122.8303
2.42E-02
75.3922

6.98E-07
79.6053
4.05E-03
45.8264

7.68E-06
97.0007
1.45E-02
57.3148

6.15E-09
76.8581
5.32E-04
33.8996

1.24E-08
88.6992
4.66E-03
45.838

2.43E-26
7.05296
4.93E-10
1.773726

5.21E-25
9.45078
2.42E-08
2.879995

从表1可知,对4个高维测试函数,MPSO算法对Sphere函数和Grienwank函数在20次实验中一致地找

到了全局最优解。对于Rosenbrock函数和Rastrigin函数,找到的解也非常接近于全局最优解。BPSO算法对4
个高维测试函数,都没有找到全局最优解,说明BPSO算法的面对高维函数寻优能力有限。LWPSO算法、SAP-
SO算法和CPSO算法只对简单的高维单峰Sphere函数有效。与BPSO算法、LWPSO算法、SAPSO算法和

CPSO算法相比,MPSO算法无论在最优值和平均最优值上都占优。
图2~5给出了 MPSO算法与BPSO算法、LWPSO算法、SAPSO算法和CPSO算法对4个测试问题的寻

优收敛曲线,从图2~5可以清晰地看出,MPSO算法能快速地收敛到问题的全局最优解。基于以上比较和分

析,MPSO算法要优于其它4种算法。

    
    图2 Sphere函数的寻优收敛曲线                 图3 Rosenbrock函数的寻优收敛曲线

    
     图4 Griewank函数的寻优收敛曲线               图5 Rastrigin函数的寻优收敛曲线

4基于 MPSO的重油热解模型参数估计

对重油的热解采用集总反应模型可以简化组分繁多的反应体系,即将反应系统中众多的单一化合物,按动

力学特性相似的原则,归并为若干个虚拟组分,以建立简化的集总反应的动力学模型[1]。图6表示重油热解的

131第6期               龙 文,等:基于自适应粒子群算法的重油热解模型参数估计



图6 重油热解的三集总反应过程示意图

三集总反应过程,设x为重油H 作为原料生成小于510℃诸馏分、热解气

及甲苯不溶物的产率之总和,xw 为390~510℃的重质中间馏分产率,xL

为热解气、210~390℃轻质馏分及缩合产物产率之和。
假定:1)热解反应原料 H 为渣油中大于510℃ 的甲苯可溶物,反应后

生成的中间重质馏分W 可同时再进一步转化成裂解气、轻质馏分及缩合

物L;2)由W 转化成集总物L(W→L)的二次反应为一级反应。那么,在等

温条件下,总反应级数为1时,根据反应机理可推导出反应产率方程式为

xL=
CL

nL
[1-(1-x)nL]+ CWCWL

nW-CWL

1
C{ WL

(1-(1-x)CWL)+1nW
[(1-x)nW -1 }] (7)

考虑到温度的影响,引入Arrhenius方程

K=K0e-E/RT (8)
因此有

Kp=Kp0e-Ep
/RT,KL=KL0e-EL/RT,KW=KW0e-EW/RT,KWL=KWL0e-EWL/RT,从而得到

xL=
KLP0e-ELP/T

nL
1-(1-x)n[ ]L +KWP0KWLP0e-(EWP+EWLP)/T

nW-KWLP0e-EWLP/T
×

1
KWLP0e-EWLP/T

1-(1-x)KWLP0e-EWLP/ )T +1nW
(1-x)nW[ ] }æ

è
ç{ -1

(9)

其中x和T(反应温度)为自变量,xL为因变量。(9)式中需要估计的参数有8个,即 KLP0,ELP,KWP0,EWP,
KWLP0,EWLP,nW 和nL。其中 KLP0=KL0/KP0,KWP0= KW0/KP0,KWLP0=KWL0/KP0,ELP =(EL-EP)/R,
EWP=(EW-EP)/R,EWLP=(EWL-EP)/R。

文献[1]给出了通过实验采集到的实际观测数据56个,本文以这56组实验数据作为样本数据,利用 MPSO
算法对重油热解模型的8个参数进行估计,MPSO算法的参数设置与前面相同。表2给出了MPSO算法与标准

遗传算法(SGA)、基于优进策略的遗传算法(EGA)[1]、基本粒子群优化(SPSO)算法[11]、复合粒子群优化(CP-
SO)算法[11]和自适应粒子群优化(APSO)算法[11]得到的结果比较。从表2可以清楚地看出,MPSO算法得到

的平均相对误差仅为6.18,优于或相似于比较中的方法,这表明 MPSO算法能有效地估计重油热解三集总非线

性模型的参数。

表2 3种算法对重油热解三集总模型参数估计结果比较

算法 KLP0 KWP0 KWLP0 ELP EWP EWLP nL nW 平均相对误差/%

SGA[1]

EGA[1]

SPSO[11]

CPSO[11]

APSO[11]

MPSO

4.680
4.032
0.112
0.151
5.303
6.049

5.155
5.058
1.176
4.032
2.9616
3.857

4.197
4.228
3.659
4.303
1.2086
1.360

1257
1166
-743
-1013
2388.3
2560.2

1850
3676
295
1770
493.88
501.62

3776
2382
-817
-400
-240.34
-286.91

1.191
1.357
1.202
1.605
8.8673
8.9206

1.488
1.570
2.915
2.970
5.5449
5.872

7.70
6.28
6.13
5.85
5.69
5.62

5结论

本文提出一种参数自适应和维变异的改进粒子群优化算法。为了保证粒子的多样性,为算法全局搜索奠定

基础,利用佳点集方法产生初始种群粒子。惯性权重与学习因子随算法进化过程动态自适应调整以协调算法的

全局搜索与局部搜索能力。为了避免算法陷入局部最优,对粒子采用维变异操作。4个标准测试问题和应用实

例的实验结果表明,该算法具有较强的全局寻优性能。
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ParameterEstimationforHeavyOilThermalCrackingModel
BasedonParticleSwarmOptimizationAlgorithm

LONGWen,ZHANGWen-zhuan
(GuizhouKeyLaboratoryofEconomicsSystemSimulation,

GuizhouUniversityofFinanceandEconomics,Guiyang550004,China)

Abstract:Throughestablishinganappropriateobjectivefunction,theparameterestimationproblemforchemicalengineeringmodel
wasformulatedasamulti-dimensionalnumericaloptimizationproblem,whichcanbesolvedbymodifyingparticleswarmoptimiza-
tion(MPSO)algorithmwithadaptiveparametersanddimensionalmutation.Inthisapproach,goodpointsetmethodisusedtocon-
structtheinitializationpopulationwhichstrengthensthediversityofglobalsearching.Intheevolutionprocess,inordertobalance
theglobalandlocalsearchabilitiesofthealgorithm,adaptiveinertiaweightsandaccelerationcoefficientsstrategiesareintroduced
respectively.Furthermore,dimensionalmutationoperatorisutilizedtoavoidtheprematureconvergence.Severalbenchmarkfunc-
tionsaretested;theexperimentalresultsshowthattheMPSOalgorithmisaneffectivewayforglobaloptimizationproblems.The
MPSOissuccessfullyappliedtotheparameterestimationofthethermalcrackingmodelforheavyoil.Theresultsindicatethatthe
meanrelativeerroroftheproposedmethodisonly5.62%,whichislessthanthoseofstandardgeneticalgorithmandstandardparti-
cleswarmoptimizationby1.08%and0.51%,respectively.
Keywords:particleswarmoptimizationalgorithm;adaptive;heavyoilthermalcrackingmodel;parameterestimation
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