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基于改进粒子群算法的模糊神经网络
① 
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2(中节能风力发电股份有限公司, 北京 100092) 

摘 要:  油气管道腐蚀失效检测具有随机性、复杂性、多因素性和非线性等特点, 利用精确的数学模型描述有

一定的难度. 本文提出了一种基于混合改进粒子群算法的模糊神经网络的管道腐蚀动态检测方法. 优化粒子群

算法的收敛性, 加快寻找最优解的速度, 将该算法用于模糊神经网络模型构建中, 建立了基于模糊神经网络的管

道腐蚀动态检测模型. 通过利用实际的管道腐蚀检测数据进行诊断应用, 取得了较好的检测效果, 验证了该模型

及算法的可行性和有效性.  
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Abstract: The failure detection of the oil and gas pipeline corrosion involve many characteristics, such as randomness, 
complex, multiple factors, and non-linear so on, it is difficult to describe by using the precise mathematical model. This 
paper proposes a failure detection method on pipeline corrosion, which is the Fuzzy neural network, based on Hybrid the 
improved particle swarm algorithm. It optimizes the convergence of Particle swarm algorithm and accelerates the speed 
of finding the optimal solution, which is used in the building of the Fuzzy neural network, and in this way, it sets up a 
pipeline corrosion failure detection model. It obtains a good recognition effect, by using the actual pipeline corrosion 
failure detection data to diagnostic applications, and the result verify the feasibility and validity of the model and 
algorithm. 
Keywords: particle swarm algorithm; fuzzy neural network; dynamic analysis of pipeline corrosion 
 
 

油气管道受到土壤腐蚀已成为管道安全问题一个

很重要的潜在因素. 土壤腐蚀受许多复杂的因素影响, 
并且有时变过程性模糊信息. 因此, 管道土壤腐蚀速

率与各影响因素间表现的非线性关系是难以建立比较

精确的数学模型来对此描述这一过程. 在针对这一复

杂问题上, 本章提出一种模糊推理过程神经网络模型. 
模型将模糊过程推理规则和过程神经网络可自动处理

定性与定量混合信息的处理机制相结合, 集合考虑时

间因素, 运用过程神经元表示推理规则. 借助改进的 
 
① 收稿时间:2013-11-01;收到修改稿时间:2013-11-25 
 

粒子群算法对模型方法求解进行优化. 实际样本资料

处理得到了较理想的结果.  
 
1  算法介绍 
1.1 过程神经元基本模型 

过程神经元是由时变函数(或过程)作为输入, 包
含空间加权聚合、时间效应累计和激励阈值激励输出

等部分运算组成. 在过程神经元中时变函数可以作为

输入、连接权值以及激励阈值, 这是与传统神经元 
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的区别, 累计算子是其对于时间上产生作用的表示, 
将累计算子的聚合可描述输入在空间上的效应. 模型

结构如图 1 所示.  
 
 
 

图 1  过程神经元模型 

 
图 1 中, 1 2( ), ( ),..., ( )nx t x t x t 为过程神经元的时变输入函

数; 1 2( ), ( ),..., ( )nw t w t w t 为相应的连接权函数; ( )K • 为过程神

经元的聚合核函数, 不同的系统对输入的信息有着不

同的特征要求, 依具体情况对信号相应转换; ( )f • 为

激励函数, 可取线性函数、Sigmoid 函数、Gauss型函数等

等. 用式(1-1)中的数学模型描述过程神经元网络模型

的输入、输出关系:   
    (1) 

在时空聚合运算过程中, 首先进行空间加权聚合, 
在同一时刻多个输入信号实现空间聚合, 然后在空间

聚合的结果的基础上进行时间累积, 最后, 通过函数
f 计算得到最终的输出结果, 该类过程神经元是在实

际应用中比较常用的. 过程神经元结构图如图 2 所示.  
 
 
 

图 2  过程神经元模型 

 
在式(1)基础上, 引入加权和作为空间聚合运算, 

并且用积分表达时间(过程)累积运算, ( ) 1K =� , 则该式

可以写成 
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         (2) 
上式中描述的运算主要包括:  累加和, 激励函

数、以及加权乘积等运算合成, 称之过程神经元. 若取
0=T , ii xtx =)( , ii wtw =)( , 则该式就简化为 

 (3) 
在上式中, 可以看出, 没有与时间相关的元素, 

是过程神经元的特殊情况, 等价于传统神经元.  
1.2 离散型过程神经元基本模型 

离散过程神经元基本结构包含的主要几个部分

是:  加权输入信号、空间上聚合运算、时间上的算子

聚合和激励输出等, 该类过程神经元特有的部分是输

入信号和连接权值都是离散型时间序列. 图 1.3 描述

了该类神经元模型的结构.  
 
 
 
 

图 3  离散型过程神经元模型 

 
图 3 中, ,...2,1)(),...,(),( 21 =ltxtxtx lnll  为离散过程神

经 元 的 n 个 时 间 离 散 输 入 值 序 列 ;  
,...)2,1()(),...,(),( 21 =ltwtwtw lnll 为相应的连接权值序列 ; 

“⊕”为离散输入信号的空间聚合算子, “⊙”为某

种离散时间(过程)累积算子, ( )f �为激励函数.  
离散过程神经元输入到输出的映射关系表示为:   

))()((( tXtWfy ⊕= ⊙ ))( θ−⋅K         (4) 
其中, )(tX 为离散过程神经元的输入矩阵; )(tW 为对应

的连接权值矩阵; ( )K �为时间累积核函数; θ为神经元

激励阈值.  
若“⊕”为输入信号对空间的加权, “⊙”为对

时间效应的累积, 核函数 ( ) 1K =� , 则式(4)可写成 
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式中, 1−−=Δ lll ttt .  

若为时间为有限序列, 则式(5)可表示为 
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        (6) 
其中, T 为时间序列的长度.  
1.3 模糊推理过程神经元基本模型 

在语义上, 把模糊推理过程神经元(FRPN)表示为

一个规则, 即模糊加权过程推理, 用模糊集合作为可

变元的模糊谓词, 作为该规则的前提和结论. 该类神

经元中, 模糊逻辑规则用来描述论域的“过程知识”, 
模糊输入信息经加权聚合以后产生的真值超过阈限

时, 按照模糊规则给出一个相应的过程操作, FRPN 的

结构如图 4 所示.  
 
 

 
图 4  模糊推理过程神经元模型 
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其中, )(tPi 为模糊过程输入谓词, )(tQ 为模糊结论谓

词, 均取真值于 ]1,0[ ; “& ”和“⊕”分别为模糊过程神

经元的模糊时、空聚合算子; 模糊连接权 iw~ 为第 i个前

提在模糊过程推理中的权重, 满足 0~ ≥iw 且 1~
1

=∑
=

n

i
iw ; cf 为推

理规则的置信度 )10( << cf , τ 为阈限.  
图 4 中, 模型中包含的模糊过程推理规则可表示

为, 公式:   
τ,),()(&~)(&~)(&~

2211 cftQtPwtPwtPw nn →⊕⊕⊕ L         
(7) 

1.4 输入/输出为连续时间函数的过程神经元基本模

型 
该类过程神经元中模型结构中, 以连续时间函数

作为其输入与输出. 时变函数作为输入信号, 累计算

子描述时间上的效应, 并在空间上进行分散聚集, 以
及激励输出等部分组成了该神经元模型. 其中采用多

输入的信号聚合加权作为神经元空间聚合算子, 含有

时变参数的积分作为时间累积算子. 结构如图 1.5 所

示.  
 
 

 

图 5  连续型过程神经元模型 

 
图 1.5 中 , 设定随时间改变的输入时变函数

)(),...,(),( 21 txtxtx n ; )(),...,(),( 21 twtwtw n 为连接权对应的函数; “∑”
为神经元在空间上的聚合算子, 取多输入信号的加权

和; “ τ∫ ”为过程神经元的时间累积算子, 取时变参数

积分; 激励函数 )(•f , 可取Sigmoid 函数、Gauss型函数等, 
也才采用其他有界函数, 形式不限.  

由图 1.5, 输入到输出存在于时变输入输出函数的

过程神经元中的映射关系为:   
             

))()()(()(
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=      (8) 
其中, )(tθ 表示激励阈值, 也为时间的函数.  

其实, 连续输入输出的过程神经元可以采用与输

入时间对应的点 t等运算作为它的时空聚合算子, max

或min 都可以对空间加权进行聚合运算; 时间聚合算

子的描述可以通过一些运算:  区间中的褶积、max 或

min .  
式(8)表示, 该类神经元模型描述了空间上输入时

变信号的加权聚合, 同时也描述了输入的信号在时刻

t 之前的时间效应累计, 可实现输入/输出之间的同步

映射关系.  
对式(8)泛化处理, 考虑某些单元有延时情况下的

聚合运算, 式(8)可改写为 
           (9) 

式(9)中, 时间粒度设为δ , k 大于等于零的整数, 
且满足 0>− δkt .  

式(8)、式(9)定义的过程神经元可实现复杂的网络

延迟传输功能, 网络模型包含多隐层、时变信息流.  
 

2 基于改进粒子群算法的模糊推理过程神经

网络模型 
2.1 粒子群优化算法及其改进 

粒子群算法 (particle swarm optimization), 简称

PSO, 基本思想来源于鸟群、鱼群觅食过程中的迁徙和

聚集行为, 实现对实际问题的优化. 搜索空间的解用

PSO 中的粒子一对一的表示, 先随机标记每个粒子的

位置和速度, 在局部或者种群全局最优解的指引下, 
飞向最优解. 设定一个维数为D的搜索空间, S 为粒子

群, 则式(10)中 idv 表示第 i个粒子在第 d 维空间的速度, 
idx 则表示它对应的位置:   

 (10) 
 

其中, idp
表示粒子当前的最优位置, gdp

为全局最优

位置, 1c 和 2c 提供记忆最优选择的功能, 1r 和 2r 是区

间 ]1,0[ 中的某一随机数, w为大于 0 的惯性因子, w的

大小决定搜索到全局最优解的难易程度, 越大搜索全

局最优解越快, 但是局部的会有比较差的收敛性, 反
之亦然. 通过改变式(10)中的某些参数对 PSO 算法进

行改进, 产生一些新的改进算法, 优化原算法的收敛

性, 加快寻找最优解的速度.  
在粒子群算法学习过程中, 当迭代次数在预先规

定的MAX 次数范围内相邻两次得到的最优解不变时, 
认为算法进入停滞状态, 粒子群在现有运动轨迹上陷

入局部最优. 根据需要, 判断算法早熟的标准的宽松

程度与MAX 的大小成正向变化关系. 用代数 num记录

目前停滞状态下的位置, 两次相邻的最优解相同时, 
num 加 1, 否则就清 0. 当 num = MAX时, 表明算法停

滞. 即在MAX 次的迭代中, 粒子运动没有退出局部最

优值. 为了打破此僵局, 将当前最好解的任意一维修

改成一个随机值, 即 
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        (11) 
式中 rkz 和 ),,2,1( Dkk L= 均为随机数; gB当前粒子群中

全局最优解所在的位置.  
通过该方法判断粒子寻优活动的停滞, 通过在式

(11)中增加随机变量, 为粒子随机分配新的位置, 改变

其运行的轨迹, 从而摆脱局部最优解的僵局, 这种方

式可以减小没有实际意义的迭代过程, 优化了算法的

收敛效果, 也相应的提高了寻找最优解的速度.  
2.2 模糊推理过程神经元网络模型 

在基本过程神经元结构中, 实现基于模糊推理过

程神经元, 需要自学习机制和自身的过程性推理规则. 
在解决实际问题的过程中, 按照推理规则选择合适的

聚合算子, 并根据实际情况对模糊权值做出相应的调

整. 模糊推理过程神经元网络是由多个过程神经元构

成的, 如图 6 所示, 各个过程神经元是按照既定的关

联关系构成该神经网络, 同时也是具有该模糊过程特

点的规则集合.  
 
 
 

 

图 6  模糊推理过程神经网络模型 

 
图 6 中:  ),,2,1(FPN mij L=

为由式(12)定义的

FRPN ; ),,2,1)(( nitPi L= 含有过程性信息的谓词, 表
示模糊过程推理模型的输入条件, 即推理规则中的的

IF 条件; ),,2,1)(( mjtQ j L=
为推理规则中的 THEN 部

分 , 即 由 规 则 得 到 的 结 论 输 出 ; 
ijw~ (

1~,1~0
1

=≤≤ ∑
=

n

i
ijij ww

)为网络连接权.  
2.3 模型学习算法 

将以上模型的推理过程用方程组等价转换:   
 

(12) 
 

式(11)中, jcf 为第 j 条模糊推理规则的信度因子; 
))(( tPT i 为前提 )(tPi 的真度, ))(( tQT j 为结论 )(tQ j 的真度.  
加权模糊推理过程神经元网络的学习过程是根据

已 知 的 一 些 事 实 在 关 于 谓 词 真 度
))((,,))((,))(( 21 tPTtPTtPT nL ; 

))((,,))((,))(( 21 tQTtQTtQT mL 的若干组合理值中反过

来求一组权系数
),,2,1;,,2,1(~ mjniwij LL == , 使之

满足方程组(12). 设有 K 组推理事实, 则可得到包含

mn× 个未知数的有 Km× 个方程的方程组, 这是一个

特殊的“线性”方程组, 可将其转换为一个线性规划

的求解问题, 同时满足真值在范围 ]1,0[ 之内的约束.  
选取大量训练样本用于网络学习, 符合网络扩展

需求, 所以只考虑在 nk > 条件下进行训练. 因此, 网络

参数的确定方法即为:  超定线性方程组的确定. 依据

模糊推理逻辑的基本原理, 方程组(12)转换后如下:   
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                        (13) 
             

    
解上述方程组可视为线性规划求解问题. 定义误

差方程:   
       (14) 

求解上式最小的误差平方和, 即:   
(15) 

 
 
 
式 (14) 即 为 目 标 函 数 . 

),,2,1,,2,1( njniwij LL ==
为待定参数. 将目标函数

设为 PSO 算法中的适应度函数 mifi ,,2,1 L= .  
根据 PSO 的基本运算原理, 给出克服早熟停滞缺

点后的改进的粒子群算法的步骤具体如下:   
步骤 1:  参数初始化. 学习最大迭代次数设为M ; 

适应度误差精度 0>ε ; 惯性权重w ; 加速常数 1c 、 2c ; 速
度变化区间为 [ ]maxmax ,vv− ; ]1,0[, 21 ∈rr ; 停滞次数计

数器 0num = 以及迭代次数计数器 0n = 等.  
步骤 2:  随机产生m 个粒子的种群, 初始化m 个

维度为D维的初始位置 ),,,( 21 iDiii xxxX L= 以及m 个随

机初始速度.  
步骤 3:  计算每个粒子对应位置的适应值

),,2,1()( miXf i L= . 记录 ii XB = , bestP 为算法运算当前

最优的 if对应的 iX , bestif 表示第 i个粒子当前获取到的最

优值. 并且得到当前个体极值 bestiP , 全局极值 bestG .  
步骤 4:  根据公式(10)更新每个粒子的位置 iX 和

速度 iV , 并把速度限制规定的范围 [ ]maxmax ,vv− 内, 利用迭
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代次数j 和算法总的迭代次数M 按照线性递减计算惯

性权重w , 则 M/*6.09.0 jw −= .  
步骤 5:  在 mi <∀ , 用适应值函数 )( iXf 对当前的 iX

进行评价, 得到新的适应值 if .  
表 1 土壤腐蚀样本数据 

步骤 6:  针对每一个粒子, 将当前适应值 if 与个

体极值 bestiP 作比较, 选择最优进行个体极值 bestiP 的更新.  
步骤 7:  针对每一个粒子, 将当前适应值 if 与全

局极值 bestG 作比较, 选择最优进行全局极值 bestG 的更新.  
步骤 8:  令 qX 是m 个随机粒子在该次迭代中得到

的最优解的位置, gB 为当前得到全 局最 优解所在的

位置 , 则如果有 )()( gq BfXf < , 令 qg XB = , 0num = ; 否则 , 
1numnum += . 如果 Mnum = , 则需要随机产生一个维度

),,2,1( Dkk L= , 参照式(11), 将产生的 k 个新的随机值替

换到 gB 中的对应的 k 个位置上, 0num = .  
步骤 9:  迭代继续, 1+= nn , 当 M<n , 返回步骤

4; . 否则迭代结束, 输出 gB , 其对应的适应度函数值

)( gBf 即为最优解. 算法流程图如下图所示. 

 
图 7  算法流程图 

 
3 面向管网腐蚀数据的动态预测 
3.1 样本筛选及处理 

以某地区管道土壤腐蚀部分样本数据作为实验训

练数据. 选取 28 测试点(试坑), 采集每个埋片点的阶

段数据. 以正在服役的管道中取 Q235 钢作为埋藏点

用的试件, 埋片选择的土壤类型有几种类型, 共检测

了将近 4 年的埋片数据. 取表 1 中第一行所示的 2-8
单元格中所列的 7 个因素作为预测试验参数. 用于试

验训练的样本集选取 20 个试坑的检测数据, 剩余 8 个

试坑的检测数据为测试样本集.  
为了消除样本中各参数取样的差异, 对原始数据

进行标准化处理. 为了处理所有的网络输入和输出数

据, 输入、输出取值范围为 0~1, 归一化采用最小规范

化的方法进行处理. 若第 i 个样本数值的某一个特征

指标为 ix , 则经过归一化后的数据 ix′为:   
            (16) 

 
3.2 实现及应用 

选取的试验数据是离散型, 对其进行归一化处理

之后, 选取结构为:  7 个输入节点, 10 个模糊推理过

程神经元隐层节点, 1个腐蚀速率输出节点的模糊推理

过程神经网络, 的. 根据土壤腐蚀速率的变化趋势, 
选取适合的多项式函数, 作为过程神经元中的核中心

函数, 即:   
           (17) 

按照已经建立好的算法学习流程进行网络训练. 
σ 由式(15)和式(16)求解得到, 式(17)中 (0,1.5)d ∈ . 因此

网络训练的过程只需要求解连接权系数 jw , 1,2,...j m= 即

可. 经过式(17)迭代, 来调整误差函数中的权值. 学习

效率 =0.45η , 误差精度取 0.1ε = , 迭代次数 M=863. 利用

改进的粒子群算法对算法求解过程进行优化, pv 即为

网络训练的结果. 网络训练成熟后, 预测土壤中 Q235
钢的腐蚀速率, 结果显示的预测准确率可达 85.6%. 
图 8 为预测结果截图, 图中“+”表示 21#埋片试坑的

腐蚀速率预测结果, “о”表示与时间埋片结果, 即实

际腐蚀速率.  
 
 
 
 
 
 
 

图 8  预测结果对比 
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基于选取的实验室样本和 7 个影响土壤腐蚀的特

征指标, 模型的训练取得了比较好的预测结果, 验证

了该动态预测模型的有效性.  
 
4 结语 

针对管道腐蚀速率这一问题, 如果根据实际情况, 
提出快速防护措施, 是世界范围内研究的重点. 本章

建立了一种改进的粒子群算法的模糊推理过程神经元

网络的动态预测模型, 并将模型及算法并应用于管道

土壤腐蚀速率的动态预测中, 与实测结果对比, 显示

预测模型的预测结果比较理想. 此模型具有较好的鲁

棒性、自学习能力和很强的记忆能力, 特别适用于类

似土壤腐蚀这种多因素的、模糊性的复杂问题. 通过

试验样本的预测分析, 验证了该模型及算法的有效性.  
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