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一种基于并行遗传算法的非线性系统辨识方法
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摘　要: 结合并行算法的运算能力和遗传算法的搜索能力, 提出一种基于并行遗传算法的非线性系统

辨识方法。其特点是通过并行遗传算法实现对RBF 神经网络权值、宽度和中心位置等有关参数的估计,

其速度快、精度高, 从而通过 RBF 神经网络有效地完成了对非线性系统的辨识。最后给出了仿真结果,

证实了该方法的有效性。

关键词: 辨识; 非线性系统; 并行遗传算法; RBF神经网络

中图分类号: TP18　　　　文献标识码: A

Identification method of nonlinear systems

based on parallel genetic algorithm
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Abstract: Combining calculation capability o f par allel alg or ithm and search capabilit y of genetic

alg or ithm, an ident ification method o f nonlinear systems based on parallel g enetic algo rithm is pr esen-

t ed. This method is char act erized by estim ating par ameter s such as w eight , w idth and centr al po sitio n

o f RBF NN using parallel genetic algo rithm. High velo city and accura cy o f the m et hod enable nonlinear

sy st ems t o be efficiently identified by using RBF NN . T he simulation r esults show the effectiv eness of

t his method.
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1　引　　言

　　神经网络具有很好的函数逼近能力
[ 1, 2]

,在系统

辨识方面具有重要的应用
[ 3～6]
。但是,传统神经网络

学习算法(如 BP 算法)基本上是基于梯度法原理,

学习能力不强, 速度不够理想, 带有很大的盲目性,

存在局部最优等问题。对于高度非线性系统,传统学

习算法更显得力不从心。而并行遗传算法对于非线

性问题求解和大范围空间搜索等却有独特的优势。

　　本文提出以 RBF 神经网络为辨识器,用并行遗

传算法对其参数进行估计,克服了传统学习算法的

缺点,实现了对非线性系统的辨识。最后给出的仿真

结果证实了该方法的有效性。

2　基于 RBF NN的辨识问题建模

　　对于 RBF 神经网络, 设其输入向量 X = ( x 1 ,

x 2,⋯, x n) ,基函数为高斯函数

g i( X) = exp( - ( X - Ci) T� i( X - Ci) )

其中

Ci = ( ci1, ci2 ,⋯, cin)
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, 　i = 1, 2,⋯, m

n > 0为输入向量X的分量个数, m > 0为隐含层神

经元个数。则该网络的输出为

F ( X) = ∑
m

i= 1
[ g i ( X ) w i] /∑

m

i= 1
g i( X ) ( 1)

其中: w i 为权值, cij 为中心位置, �ij 为宽度, i = 1, 2,

⋯, m, j = 1, 2,⋯, n。

　　F( X ) 是由参数 w i , cij , �ij 决定的。令

 = { ( w 1, ⋯, w m, c11 ,⋯, c1n, ⋯

cm1, ⋯, cmn,⋯, �11, ⋯, �1n ,⋯,

�m1,⋯, �mn ) �w i , cij , �mn∈ R

i = 1, 2,⋯, m, j = 1, 2, ⋯, n} ( 2)

则可用 F!( X ) 来表示F ( X ) 和各参数的关系,其中!
∈  ,待估计参数个数为 2mn + m。

　　考虑待辨识的非线性系统 ∀ ,假设训练样本集

#= {Xk �k = 1, 2, ⋯, N } , N 为样本集的大小。对X k

∈ #, 经过待辨识系统 ∀ 的作用后其输出记为
∀ ( X k) ,则该样本 X k对于 !的平方误差为[ ∀ ( Xk ) -

F!( X k) ]
2
/ 2,样本集 #对于 !的平方误差为

E( !,#) =
1
2N∑

N

k= 1

[ ∀ ( Xk ) - F !( Xk ) ] 2 ( 3a)

由于只有一个样本集, 故把 E (!, #) 简记为E (!) ,即

E (!) =
1
2N∑

N

k= 1
[ ∀ ( Xk ) - F !( Xk ) ]

2
( 3b)

这样,辨识问题就可建模为式( 3) ,辨识任务即为:寻

找 !∈  ,使得 E (!) 充分小。显然,这是一个参数优

化问题,本质上是对 RBF 神经网络参数进行估计。

3　RBF NN辨识器的参数估计

　　作为非线性系统的辨识器, RBF 神经网络隐含

层的神经元个数较大, 待估计参数较多,而且取值范

围亦未知。传统的学习算法难以直接对这些众多参

数进行有效的估计。一般先进行概率化处理,减少待

估计参数个数。这虽然达到简化问题的目的,但也造

成了极大的误差, 严重影响了模型的准确性。这种做

法其实就是传统神经网络学习方法的无奈之举, 因

为它无法胜任待估计参数较多的情况。因此,要对较

多的参数进行有效估计,必须寻找一种具有很强的

运算和处理能力的算法,而并行遗传算法在处理非

线性问题和巨量运算等方面却有独特的优势。以下

设计一个能完成这些参数估计的并行遗传算法。

3. 1　用于参数估计的遗传算法设计

　　1) 编码。编码可用二进制或实数, 但考虑到辨

识的对象是非线性系统, 隐含层的神经元个数 m 较

大,使得待估计参数个数 2m n + m 就很大。如果采

用二进制编码, 那么码字就很长,这与精度要求相矛

盾[ 7]。所以,本文采用实数编码。实际上, 式( 2) 已给

出了编码形式, 即一个码串具有形式

( w 1 ,⋯, w m, c11, ⋯, c1n ,⋯, cm1 ,⋯,

cmn ,⋯, �11, ⋯, �1n ,⋯, �m1, ⋯, �mn) ( 4)

其中: w i, cij , �ij ∈ R, i = 1, 2,⋯, m, j = 1, 2,⋯, n。

对于一个具体的实数 w i, c ij , �ij , 式( 4) 就表示一个

个体,记为 !。显然 !∈  。
　　2) 群体设定。用P = {!k, �!k ∈ , k = 1, 2,⋯,

P size} 表示群体, Ps ize 为群体规模。为保持个体多样

性, 群体规模 Ps ize 应较大, 这样有利于克服早熟问

题。但规模过大,会导致计算量增加,降低算法效率;

规模过小, 算法易陷入局部最优。故 Ps ize 取值应适

中。但此概念仍较模糊,实际应用中只能依据经验或

实验确定,尚无理论上的指导 [ 8]。本文取P size = 200。

　　3) 适应度函数。适应度函数是算法对个体“好

坏”的评价准则, 取值为正。这里直接取目标函数

( 3) 作为适应度函数 f (!) ,即
f (!) = E (!) =

1
2N∑

N

k= 1
[ ∀ ( X k) - F!( X k) ]

2
( 5)

其中 !∈ P。

　　4) 遗传算子。

　　� 选择:本文采用 Monte Carlo 选择法。

　　� 交叉: 令 !i = (!i1, !i2,⋯, !in ) ∈  , i = 1, 2,

3,则交叉操作定义为

!3 = !1 � ram!2

!3j =
∃!1j + ( 1 - ∃)!2j ,　ram ≤ 0. 5

∃!2j + ( 1 - ∃)!1j ,　ram > 0. 5

其中: j = 1, 2,⋯, n; ∃∈ ( 0, 1) 随机选取; ram是[ 0,

1] 上的随机数; � ram 表示交叉操作符[ 9]。由于该交

叉只产生一个后代个体, 所以为保持群体规模 P size

不变,可用该子个体替换适应值较低的一个父本。

　　 变异: 它主要完成搜索空间的可达性, 避免

算法陷入局部最优。方法是随机选取个体的某一个

基因位,然后对该位加上一个随机数。据系统的非线

性特性,其变异概率取 0. 05。

3. 2　遗传算法的并行化方法

　　并行遗传算法主要有 4种类型 [ 10] ,考虑到我们

使用的是由 PVM 提供的基于消息传递的并行虚拟

环境, 故选择了粗粒度并行模型( CPGA) , 也称孤岛

模型。其主要思想就是把一个群体分成若干个子群
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体,并把这些子群体分别发送到各孤岛上, 然后彼此

间独立进化, 当满足一定条件(如时间间隔或遗传代

数 ) 时, 孤岛间进行个体互换, 之后又进化, 循环直

到算法收敛。孤岛间的个体交换方式是遗传算法并

行化的关键技术之一, 文献[ 11] 中已给出了一种随

机的交换方式,如图 1所示(注: 作为一个例子, 图中

P i 表示孤岛, i = 1, 2,⋯, 5;虚线表示可能数据交换

方式)。本文采用此交换方式, 虽然在编程实现时比

较麻烦,但能更好地克服早熟问题
[ 11]
。

图 1　改进的 CPGA结构

3. 3　基于并行遗传算法的非线性系统辨识算法

　　由以上讨论, 系统辨识算法的总框架可用图 2

描述。

图 2　系统辨识的基本框架

　　采用 master / slave 的并行编程模式,相应的算

法可描述如下:

　输入:样本集 #;
　输出:最优参数向量 !∈  
　　beg in

　　　master ( ) ; 　/ * 启动 master 进程 * /

　　　init ( P) ;　/ * master 初始化群体 P * /

　　　 slav e( ) ;　/ * master 启动若干个 slave进程

　　　　* /

　　　 divide( ) ;　/ * 把群体 P 分为若干子群体,

　　　 分别发送给各 slav e进程,以完成相

　　　 应的处理 * /

　　　 f inish = false;　/ * 各进程置本地终止标记

　　　　　　　 finish 为 false* /

　　　par while( not f inish) ;　/ * 各进程并行完

　　　　　　　　　　成下列操作 * /

　　　 { sum = ∑
!
j
∈子群体

f (!j ) ; 　/ * !j ∈当前子群体

　　　　　　　　　　　　　   ; 根据当前子群
体和样本集 #计算
sum* /

　　　 select ( sum) ;　/ * 根据 sum 和每个个体的

　　　　　　适应值进行蒙特卡罗选择

　　　　　　 * /

　　　cro ss( ) ; 　/ * 交叉 * /

　　　mutate( ) ;　/ * 变异 * /

　　　 if (满足互换条件) then 进行孤岛间随机的

个体交换;

　　　 if (自己是 master 进程) then

　　　{ if (达到精度要求) then

　　　　{输出当前最优个体 !;
　　　　本地 finish = true;

　　　　向各 slave 进程发出终止信号;

　　　　}

　　　}

　　　 else if( 收到 master 进程发来的终止信

号) then

　　　本地 f inish = true;

　　} / / end par w hile

　　end

　　该算法可以完成对 RBF NN 辨识器的参数估

计,从而可利用这一辨识器对非线性系统进行辨识。

4　仿真结果

　　考虑如下非线性系统[ 3]

y ( t + 1) =

0. 3y ( t ) + 0. 6y ( t - 1) + g [ u( t ) ] ( 6)

未知函数的形式为

g( u) =

0. 6sin( %u) + 0. 3sin( 3%u) + 0. 1sin( 5%u)

系统输入为

u( t) = sin( 2%t/ 250)

令　　　X t = [ x 1( t ) , x 2 ( t) , x 3( t ) ] T =

　　　　　　 [ y ( t) , y ( t - 1) , u( t) ]
T

由式( 6) 产生 800个样本X k,即样本集#= {X k� k =

1, 2,⋯, 800}。仿真是在由 PVM 提供的基于消息传

递的并行虚拟环境(由6台PC机组成) 下进行,程序

开始时先启动 master 进程, 然后由 master 进程启

动24个slave进程(即采用master/ sla ve模式) , 每一
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进程的作用相当于上文提到的孤岛, 其子群体每经

25代的进化就进行一次最优个体交换, 每次交换 10

个当前最优个体。实验中各子群体的交叉概率取

0. 7,变异概率取 0. 05,结果如图 3所示。

( a )　Master 第 1次提交参数后显示的结果

( b)　M ast er 第 5 次提交参数后显示的结果

( c)　Master 第 10次提交参数后显示的结果

( d)　Master 第 20 次提交参数后显示的结果

图 3　辨识器输出(虚线) 和系统真实输出 (实线) 的对比

　　从图3中可看出,当master进程在第 20次提交

当前最优参数时, 辨识误差已很小, RBF 网络很好

地逼近了被测系统;与文献[ 3] 得到当 t = 500时发

散的结果相反, 该辨识算法不但不发散,而且算法收

敛过程稳定, 收敛速度快, 结果非常满意。这说明此

种全方位的参数估计方法有其独到之处,同时也证

实了本文的非线性系统辨识方法的有效性。

5　结　　论

　　介绍了用并行遗算法对 RBF 神经网络的权值、

宽度和中心位置等有关参数进行快速、高精度的估

计,使得 RBF 网络对未知非线性系统有充分的函数

逼近能力,从而实现了 RBF 神经网络辨识器对非线

性系统的有效辨识。可将该方法进一步推广,如: 考

虑有多个隐含层的神经网络结构,对其所有参数采

用同样的估计方法, 其结果将会更理想, 应用更广

泛。这为解决参数较多、结构复杂的大型非线性系统

辨识问题提供了一种可行的方法,也为非线性系统

的自适应控制等有关方面的研究打下了基础, 在国

防工业和生产控制等方面有着重要的应用价值。
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SIEMENS 的 S7系列 PLC 的语句表指令实现, 而

在工业计算机中则以 C 语言实现, 这些 ACL 消息

都要根据PROFIBUS-FMS 协议转化为网络变量进

行传输。

3. 2　实验与分析

　　在 ICMMS 平台对水轮机组进行了多种工况下

的模拟实验, 人为设置各种在常规机组测频环节和

导叶/桨叶电液伺服机构易发生的故障,结果表明现

地监控 Agent 能够对这些故障作出及时的反应,监

测与预测 Agent 和诊断与预诊断 Agent 也能及时

获得各个现场设备的状态并据此对设备的性能作出

较准确的判断和预报。同时实验表明技术管理

Agent能够实现对调速系统运行的优化管理, 并且

完成了对维护活动的管理。各个 Agent 进行协作,

共同完成了控制、维护和技术管理功能的集成。

4　结　　语

　　ICMMS 是生产过程自动化系统的发展方向,

多 A gent 系统是一种建立在分布自治基础上的智

能、功能集成方法,利用多 Agent 技术来实现生产

过程自动化系统的控制、维护和技术管理功能的集

成具有实际应用价值。本文提出了一种适用于底层

自动化系统的控制、维护、技术管理功能集成的多

Agent 模型,利用该方法首先实现生产过程中各个

子系统的控制、维护和技术管理功能的集成,进而通

过各个子系统间的协作实现整个生产过程的控制、

维护和技术管理功能的集成。该多 Agent 模型在

ICMMS 平台中的应用已初步显示其有效性和可行

性。
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